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Dogal afetler, ani meydana gelisleri ve yikici etkileriyle toplumlarin fiziksel, ekonomik
ve sosyal yapisini derinden sarsan olaylardir. Deprem, sel ve orman yangini gibi afetler
sonrasinda, kisa siire i¢inde arama-kurtarma, saglik hizmetleri, gida ve barinma gibi temel
ithtiyaglara yonelik yogun bir talep olusur. Bu taleplerin zamaninda ve etkili bir sekilde

karsilanmasi, afet yonetimi siirecinin en kritik unsurlarindan biridir.

Afet sonrasi, arama-kurtarma, ekipman, kolluk kuvvetleri, saglik hizmeti ve gibi temel
yardimlar1 ihtiya¢ duyulan bolgelere ulastirmak gerekir. Ancak afetten etkilenen
bolgelerdeki ihtiya¢ diizeylerini belirlemek bilgiye erisimin kisitli olmasi, iletisim
altyapisinin zarar gérmesi ve talep dinamiklerinin hizli degismesi nedeniyle ¢ok zordur.
Ozellikle afet tek bir merkezle sinirli kalmayip genis bir cografi alanda etkili olmussa,
kaynaklarin hangi bolgelere ne dlciide tahsis edilecegi sorunu daha karmagik hale gelir.
Kaynaklarin harekete ge¢irilmesi i¢in gercek taleplerin belirlenmesini beklemek miimkiin

degildir. Bu nedenle, potansiyel ihtiya¢ bdlgelerinin ve bu bdlgelerdeki tahmini talep



diizeylerinin erken ve isabetli bir sekilde ongdriilmesi, kaynaklarin etkin ve zamaninda

tahsisi agisindan kritik bir dneme sahiptir.

Bu calismada, es zamanli miidahale gerektiren dogal afetlerdeki talep belirsizligi ve bu
belirsizlik nedeniyle karmasiklasan kaynak tahsis problemlerini ele aliyoruz. Coziim igin
cevrimigi davranig verilerine dayali iki asamali bir “tahmin et — optimize et” (predict-
then-optimize) yaklasimi gelistiriyoruz. Yaklagimimizi, 6 Subat 2023’te Tiirkiye’nin
giineydogusunda meydana gelen Kahramanmaras merkezli depremlerine ait gergek
veriler {izerine uygulamaktayiz. Ilk asama, “tahmin et” asamasi, makine 6grenmesi
modelleri kullanarak talep belirsizligi problemini adresliyoruz. Bu kapsamda ilk olarak
afet sonrasi erken donemde sosyal medya paylasimlart (X, eski adiyla Twitter,
gonderileri) ve arama motoru egilimlerini (Google arama trendi verileri) kullanan bir
talep endeksi gelistiriyoruz. X gonderilerindeki yardim ¢agrisi igeren verileri belirlemek
amaciyla, 5000 adet X gonderisini “yardim ¢agrisi igeriyor” (1) veya “igermiyor” (0)
seklinde manuel olarak etiketliyoruz. Veri kiimesini egitim, test ve dogrulama olarak
ayiriyoruz; bu yapi iizerinden BERT (Bidirectional Encoder Representations From
Transformers) tabanli bir metin smiflandirma modeli gelistiriyoruz. Oncelikle, metin
verileri tlizerindeki noktalama isaretleri, Ozel karakterler, kullanic1 etiketlerini
temizliyoruz, metinleri kiigiik harfe dontistiirerek standardize ediyoruz. Bu 6n islem
adimlarinin ardindan, hem geleneksel makine 6grenmesi algoritmalar1 (Destek Vektor
Makineleri, Lojistik Regresyon, Rastgele Orman) hem de baglamsal anlam 6grenme
yetenegine sahip BERT tabanli derin 6grenme modeli kullanarak performans
karsilastirmast yapiyoruz. Sonrasinda X gonderileri ve Google arama trendi verilerini
birlestirerek bolgesel Olgekte bir talep popiilerligi endeksi olusturuyoruz. Ardindan,
gelistirdigimiz endeks ve afet bolgelerine ait ¢esitli demografik ve yapisal degiskenleri
kullanarak afetten etkilenen bolgelerdeki goreli talep diizeylerini belirleyen Ridge
regresyon modelleri gelistiriyoruz. Regresyon modellerini gelistirirken talep popiilerligi
endeksi ile afetten etkilenen illerin ¢esitli demografik ve fiziksel degiskenlerine
logaritmik, karekdk, ters, kare ve kiip doniisiimleri ile ikili/liclii etkilesimler uygulanarak
toplamda 113 6zellik olusturuyoruz. Ardindan, bu genis 6zellik seti igerisindeki ¢coklu
dogrusal iligkiyi azaltmak amaciyla 0,95 korelasyon esigi ile hedef odakli bir degisken
eleme siireci yiriiterek ve ozellik sayisin1 33’e diisiirliyoruz. Modelleme asamasinda,
coklu hedef degiskenli Ridge regresyon yontemi kullanarak 7, 8, 9 ve 10 Subat tarihleri

i¢in talep tahminlerini gerceklestiriyoruz. ikinci asamada, “optimize et” asamasinda da
ii



ise bu tahminlere dayanarak, coklu kaynaklar etkili ve dengeli bir sekilde afet bolgelerine
tahsis eden bir ag akis optimizasyon modeli gelistiriyoruz. Boylece, sinirli sayidaki
arama-kurtarma, saglik ve lojistik gibi ekiplerin zamansal ve bolgesel dagitimin planlarini

belirliyoruz.

Son yillarda makine &grenmesi ve yapay zeka tabanli tahmin modelleri, afet gibi
belirsizlik igeren ortamlarda karar destek siireglerinde kullanilmaktadir. Ote yandan,
kaynak yonetimi veya tahsisi problemleri, yoneylem arastirmasi literatiiriinde kapsamli
uygulama alanina sahip temel problem siniflarindandir. Bu tez ¢alismasi, tahmine dayali
optimizasyon (predict-then-optimize) paradigmasini benimseyerek deprem o6zelinde
tahmin ve optimizasyon siire¢lerinin biitiinlesik bi¢imde calistig1 bir ¢6ziim yaklasimi
gelistirmekte, bu yontemi Kahramanmaras depremine ait gergek verileri kullanarak

uygulamakta ve boylelikle literatiir ve pratige yonelik katki sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Dogal afet, Kahramanmaras depremi, insani yardim, kaynak
tahsis optimizasyonu, talep tahmini, c¢evrimi¢ci davrams verileri, metin

siiflandirma, Ridge regresyon
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Natural disasters are events that deeply shake the physical, economic and social structure
of societies with their sudden occurrence and devastating effects. After disasters such as
earthquakes, floods and forest fires, there is an intense demand for basic needs such as
search and rescue, health services, food and shelter in a short time. Meeting these
demands in a timely and effective manner is one of the most critical elements of the

disaster management process.

After a disaster, it is necessary to deliver basic aid such as search and rescue, equipment,
law enforcement, health services to the regions in need. However, determining the levels
of need in the regions affected by the disaster is very difficult due to limited access to
information, damaged communication infrastructure and rapid change in demand
dynamics. Especially if the disaster is not limited to a single center but has affected a wide
geographical area, the problem of allocating resources to which regions and to what extent
becomes more complex. It is not possible to wait for the determination of real demands

to mobilize resources. Therefore, early and accurate prediction of potential need regions



and estimated demand levels in these regions is of critical importance for the effective
and timely allocation of resources.

In this study, we address the demand uncertainty in natural disasters that require
simultaneous intervention and the resource allocation problems that become complicated
due to this uncertainty. For the solution, we develop a two-stage “predict-then-optimize”
approach based on online behavioral data. We apply our approach to real data belonging
to the earthquake centered in Kahramanmaras that occurred on February 6, 2023 in the
southeast of Turkey. In the first stage, the “predict” stage, we address the demand
uncertainty problem using machine learning models. In this context, we first develop a
demand index that uses social media shares (X, formerly known as Twitter, posts) and
search engine trends (Google search trend data) in the early post-disaster period. In order
to identify the data containing calls for help in X posts, we manually label 5000 X posts
as “contains calls for help” (1) or “does not contain” (0). We divide the dataset into
training, test and validation; We develop a text classification model based on BERT based
on this structure. First, we clean the text data from punctuation marks, special characters,
and user labels, and standardize the texts by converting them to lowercase. After these
pre-processing steps, we compare the performance using both traditional machine
learning algorithms (Support Vector Machines, Logistic Regression, Random Forest) and
a BERT-based deep learning model capable of learning contextual meaning. Then, we
combine X posts and Google search trend data to create a regional demand popularity
index. Then, we develop Ridge regression models that determine the relative demand
levels in disaster-affected regions using the index we developed and various demographic
and structural variables belonging to disaster regions. While developing the regression
models, we apply logarithmic, square root, inverse, square and cube transformations and
binary/triple interactions to the demand popularity index and various demographic and
physical variables of the provinces affected by the disaster, creating a total of 113
features. Then, in order to reduce the multicollinearity within this large feature set, we
conduct a target-oriented variable elimination process with a correlation threshold of 0,95
and reduce the number of features to 33. In the modeling phase, we perform demand
forecasts for February 07, 08, 09 and 10 using the Ridge regression method with multiple
target variables. In the second phase, in the “optimize” phase, we develop a network flow
optimization model that allocates multiple resources to disaster areas in an effective and

balanced manner based on these forecasts. Thus, we determine the temporal and regional
v



distribution plans of a limited number of teams such as search and rescue, health and
logistics. In recent years, machine learning and artificial intelligence-based forecasting
models have been used in decision support processes in uncertain environments such as
disasters. On the other hand, resource management or allocation problems are among the
basic problem classes with extensive application in the operations research literature. This
thesis develops a solution approach in which prediction and optimization processes work
in an integrated manner by adopting the predict-then-optimize paradigm, and applies this
method using real data from the Kahramanmaras earthquake, thus contributing to

literature and practice.

Keywords: Natural disaster, Kahramanmaras earthquake, humanitarian aid,
resource allocation optimization, demand forecasting, online behavior data, text

classification, Ridge regression
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1. GIRIS

Dogal afetler, insan kontrolii disinda meydana gelen ve yeryliziindeki dogal stireglerin bir
sonucu olarak ortaya ¢ikan; can kayiplarina, yaralanmalara ve tiim insanlik i¢in ciddi
cevresel, sosyal ve ekonomik yikimlara yol agan olaylardir. Dogal afet yonetimi; afet
oncesi hazirlik, afet aninda acil miidahale ve afet sonrasi iyilestirme siireclerini kapsayan,
can kayiplarini en aza indirmeyi, mal kaybin1 azaltmay1 ve toplumsal toparlanmayi

hizlandirmayi1 hedefleyen ¢ok yonlii bir siirectir (Alexander, 2018).

Afet sonrast miidahale siireglerinin en kritik unsurlarindan biri, hangi bolgelere ne tiir ve
ne miktarda yardim ulastirilacagina dair kararlarin hizli ve dogru bir sekilde verilmesidir.
Bu problem, literatiirde afetlerde kaynak tahsis problemi olarak adlandirilmakta olup,
temel olarak siirli sayidaki arama-kurtarma ekipleri, ekipman, tibbi malzeme gibi kritik
kaynaklarin ihtiya¢ duyulan bolgelere etkin bir sekilde dagitim ve ulastirilmasini
kapsamaktadir (6rnek g¢alismalar i¢in bkz., (Wex vd., 2014 vd., Su vd., 2016)). Afet
sonrast kaynak dagitim problemine optimum ¢oziimler iiretebilmek i¢in Oncelikle
etkilenen bolgelerdeki talebin dogru bir sekilde belirlenmesi gerekir. Ancak yardim talebi
bilgisi, afetin hemen ardindan biiyiik 6lglide belirsizdir. Afetlerin ani ve yikici etkileri
nedeniyle, iletisim altyapilar1 zarar goriir ve ihtiyag verilerinin sahadan sistematik olarak
toplanmas1 zaman alabilir. Ayrica, afetler genellikle birden fazla bolgeyi es zamanlh
olarak etkiler ve bu da talebin belirlenmesini ve kaynak tahsisini daha da karmasik hale
getirir (¢coklu ve es zamanli olaylar igeren afetler i¢in bkz. (Lee vd., 2024)). Afet
sonrasinda, kaynak tahsisi kararlarinin hizli bir sekilde verilmesi gerekir ve talebin
netlesmesini beklemek s6z konusu degildir. Afet yonetimi literatiirii, genellikle talebin
bilindigini veya sonsuz oldugunu varsayarak kaynak yoOnetim optimizasyonuna
odaklanmaktadir. Ancak afet sonrasinda talebin hizli ve isabetli bir sekilde tahmin
edilmesi hem zaman yonetimi hem de kaynaklarin dogru bir sekilde tahsis edilmesi

agisindan dnemlidir.

Afet sonrasi talep tahmini igin afetten etkilenen bolgelerde afet sonrasi ilk saatlerde ortaya
cikan ¢evrimigi davranislar, kaynak yonetimi igin potansiyel bir veri kaynagi olarak
degerlendirilebilir. Cevrimici davranis verileri, bireylerin internet ortaminda
gerceklestirdigi etkilesimler ve dijital faaliyetler sonucunda olusan verilerdir. Bu veriler,
kullanicilarin bilgi arama, igerik paylagsma, sosyal medya etkilesimi gibi ¢evrimigi

aktivitelerinden elde edilir ve bireylerin ihtiyaclari, tercihleri veya acil durumlara



verdikleri tepkiler hakkinda 6nemli ipuglari sunar. Bu veriler, afet sonrasi erken donemde
ihtiyaglarin ve yardim taleplerinin belirlenmesi i¢in kritik bir bilgi kaynagi
olusturmaktadir. Ornegin, afet bolgelerindeki bireylerin sosyal medya platformlar
tizerinden yaptiklar1 paylasimlar, afetin etkisini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Bu
paylagimlar, afet bolgesindeki insanlarin ihtiyaclarini, yasadiklari durumlart ve
karsilastiklar1  zorluklart  gercek zamanli olarak yansitabilmektedir. Ornegin,
Kryvasheyeu vd. (2016) calismalarinda, Sandy Kasirgasi Oncesi, siras1 ve sonrasindaki
Twitter etkinligini analiz ederek sosyal medya paylasimlarinin hem afetin mekansal ve
zamansal etkilerini ortaya koyabildigini hem de kisi basina diisen sosyal medya etkinligi
ile ekonomik hasar arasinda gii¢lii bir korelasyon oldugunu goéstermektedir. Benzer
sekilde Khare vd. (2020) Irma Kasirgasi sirasinda Florida’da atilan gonderilerden yola
cikarak sosyal medya verilerini benzin kitligi tahmininde Kkullanmakta ve kitlik
diizeylerini yiiksek dogrulukla tahmin etmektedirler. Alexander (2014) ise sosyal
medyanin acil durum ve afet yonetiminde kullanimini sosyal ve etik boyutlariyla ele
almakta, bu mecralarin yalnizca bilgi izleme ve yayma agisindan degil, ayn1 zamanda is
birligi gelistirme, toplumsal dayanisma olusturma ve bagis kampanyalarini tesvik etme
gibi islevleriyle de kriz yonetimi siireclerini doniistiirdiigiinii vurgulamaktadir. Bu tiir
caligmalar, sosyal medya verilerinin sadece durum farkindaligini artirmakla kalmayip,
ayn1 zamanda afet sonrasi1 operasyonel karar destek siireglerine entegre edilebilecegini

gostermektedir.

Bu tez calismasinda, es zamanli miidahale gerektiren dogal afetlerde, afetin bolgesel
etkilerini ve ortaya ¢ikan yardim taleplerini tahmin etmeyi ve bdylece afet yonetim
stireclerinde etkin kaynak tahsisi yapilmasmi desteklemeyi amacglamaktayiz. Bu
kapsamda problemi, ¢evrimi¢i davranig verilerine dayali iki asamali bir “tahmin et —
optimize et” (predict-then-optimize) yaklasimiyla ele almakta ve gelistirdigimiz bu
yaklagimi 2023 Kahramanmarag depremleri lizerine uygulamaktayiz. 2023
Kahramanmaras depremleri, 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen ve Kahramanmaras,
Hatay, Gaziantep, Adiyaman, Malatya, Sanlurfa, Diyarbakir, Adana, Osmaniye, Kilis ve
Elaz1g olmak tizere 11 ilde yikici etkiler yaratan biiyiik bir affettir. Bu afet, 8 binden fazla
insanin hayatin1 kaybetmesine ve 100 binden fazla insanin yaralanmasina neden olan

Tiirkiye’nin yakin tarithindeki en biiytik felaketlerden biri olmustur.

Calismanin ilk asamasinda, “tahmin et” asamasi, 610 Subat 2023 tarihleri arasinda

afetten etkilenen bolgelerden yapilan X (eski adiyla Twitter) gonderileri, Google arama



trendi verileri bu bdlgelere ait demografik, cografi ve yapisal baz1 verileri kullanarak
zamansal ve mekansal olarak goreli talep tahmini yapiyoruz. Sonrasinda yardim ¢agrisi
igeren X gonderisi tahminlerini ve Google arama trendi verilerini birlestirerek bolgesel
Olcekte bir talep popiilerligi endeksi olusturuyoruz. Ardindan, afet bolgelerine ait ¢esitli
demografik ve yapisal degiskenler ile ilk giine ait (6 Subat) popiilerlik endeksini
kullanarak 7—-10 Subat tarihleri arasindaki giinlere ait talep diizeylerini tahmin eden
regresyon tabanli tahmin modelleri gelistiriyoruz. Calismanin ikinci asamasinda ise,
“optimize et” adimini olusturan bir ag akisi tabanli kaynak tahsis optimizasyonu modeli
gelistiriyoruz. Bu modelde, ilk asamada tahmin edilen bdlgesel goreli talepler
dogrultusunda, farkli kaynak noktalarinda konumlanmis farkli tipte kaynaklarin, afetten
etkilenen 11 bolgeye, dort giinliik bir zaman dilimi boyunca zamansal ve mekansal olarak
en uygun sekilde tahsisini optimize ediyoruz. Bu iki asama kapsaminda izledigimiz

detayli adimlar su sekildedir:

Birinci asama, tahmin-et asamasidir. ilk olarak 6-10 Subat 2023 tarihleri arasindaki
Google Trend verilerini toplamaktayiz. Bu veriler, depremle ilgili ve acil yardim iceren

2 ¢

anahtar kelimeler (6rnegin, “enkaz,” “acil yardim,” “hastane” gibi) ile yapilan Google
arama yogunluklarin1 gostermektedir. Farkli kelimelerin popiilaritelerini 6l¢ekleyerek
birlestirmekte ve il ve giin bazli bir arama popiilaritesi endeksi olusturmaktayiz. Ikinci
olarak, ayn1 donemde, depremden etkilenen 11 ilde, afetle iligkili X (eski adiyla Twitter)
paylasimlarin1 toplamaktayiz. X verilerinde yardim ¢agrist igeriklerini tespit edebilmek
icin Oncelikle bir denetimli (supervised) tahmin modeli gelistirmekteyiz. Bu modelin
egitimi i¢in manuel olarak etiketledigimiz X verilerini kullanmakta ve tahmin modeli
olarak BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) tabanli bir
metin smniflandirma modeli kullanmaktayiz. Gelistirdigimiz model ile il ve giin bazlh
yardim ¢agrist igceren paylagimlari siniflandirtyoruz Model, test verisi lizerinde %86
dogruluk ve %85 Fl-score ile basarili bir performans sergilemis, baglamsal anlami
yakalayabilme yetenegi sayesinde yardim cagrilarini tespit etmede yiiksek dogruluk
saglamaktadir. Ugiincii olarak, elde edilen Google Trend verileri ve X yardim cagrilari
Ol¢ekleyerek ve esit agirlikli olarak birlestirerek her il ve giin i¢in depremin etkisini temsil
edecek bir Sosyal Web Indeksi (SWI) gelistiriyoruz. Bu endeksin depremin etkisini temsil
ettigini varsayiyoruz. Son adimda, olusturdugumuz SWI ve ilgili afet bolgelerine iliskin
niifus yogunlugu, bolgelerin afetin merkez iissiine olan uzakliklari, bolgedeki binalarin

ortalama yasi, binalarin ortalama kat sayis1 gibi 6énemli demografik, cografi ve yapisal



degiskenleri kullanarak Ridge regresyon ile talep tahmin modelleri gelistiriyoruz. Talep
tahmin modelleri gelistirirken SWI ile ile afetten etkilenen illerin ¢esitli demografik ve
fiziksel degiskenlerine logaritmik, karekok, ters, kare ve kiip dontisiimleri ile ikili/tiglii
etkilesimler uygulanarak toplamda 113 6zellik olusturuyoruz. Ardindan, bu genis 6zellik
seti igerisindeki ¢coklu dogrusal iliskiyi azaltmak amaciyla 0,95 korelasyon esigi ile hedef
odakli bir degisken eleme siireci yiiriiterek ve Ozellik sayisint 33’e disiiriyoruz.
Modelleme asamasinda, ¢oklu ve tekli hedef degiskenli Ridge regresyon modelleri
kurarak 7, 8, 9 ve 10 Subat tarihleri igin talep tahminlerini gergeklestiriyoruz. Boylelikle
ilk giine (6 Subat) ait SWI degeri ve diger degiskenleri kullanarak, sonraki giinlerin (7, 8,
9, 10 Subat) SWI degerlerini tahmin ediyoruz. Coklu ¢iktida tek bir model ile, tekli ¢iktida
ise her hedef degisken i¢in ayr1 bir model ile tahmin yapiyoruz. SWI tahminleri, her giin
icerisinde, afetten etkilenen bolgelerin birbirine kiyasla goreli yardim talebini temsil
etmektedir. Coklu ¢iktili Ridge regresyon modelimizde, ortalama R? degeri 0.72 olurken,
hedef giinler 6zelinde bakildiginda 7 ve 8 Subat i¢in 0,65, 9 Subat i¢in 0,73 ve 10 Subat
icin ise 0,86°dir. Coklu ¢iktt modelinde, 4 farkli hedef icin MAPE degerleri yaklasik
olarak %10-%40 arasinda degismektedir. Tekli ¢ikti modelimizde ise, hedefe 6zgiin
degisken se¢imiyle bu skorlar sirasiyla 0,66, 0,81, 0,85 ve 0,89’a yiikseltmekteyiz. MAPE
degerlerimiz ise yaklasik olarak dort hedef icin %9-%18 araligina diismektedir. ikinci
asama ise “optimize-et” asamasidir. Bu asamada afet sonrasi ¢oklu kaynak tahsisi
problemi bir ag akis1 tabanli optimizasyon modeliyle ele alinmaktadir. Model, arama-
kurtarma ekipleri, ekipman, kolluk kuvvetleri ve tibbi yardim ekipleri gibi farkl: tiirdeki
kaynaklarin, afetten etkilenen bdlgelere etkin ve dengeli bir sekilde tahsisini
amaglamaktadir. Kaynaklar, gesitli illerde baslangicta konumlandirilmis olup, tahmin
asamasinda elde edilen il ve giin bazli goreli talep diizeyleri dogrultusunda bolgelere
tahsis edilmektedir. Model, dort giinliik bir ddnem boyunca her giin hangi kaynagin hangi
bolgeye gonderilecegini belirlerken, zaman iginde sisteme yeni kaynaklarin dahil
olabilecegini ve mevcut kaynaklarin giinler i¢inde iller arasinda yer degistirebilecegini
dikkate almaktadir. Ayrica, kaynaklar arasindaki operasyonel bagimliliklar da modele
entegre edilmistir; 6rnegin, bir arama-kurtarma ekibinin bir bolgeye yonlendirilmesi
durumunda, ayni bolgeye eszamanli olarak gerekli ekipmanin da tahsis edilmesi
gerekmektedir. Gelistirilen optimizasyon modeli Gurobi ¢oziimleyicisi kullanilarak
cozlilmis ve gerceklestirilen senaryo analizleriyle kaynaklarm farkli illerde

konumlandirilmasinin sistemin genel performansi tizerindeki etkileri degerlendirilmistir.



1.1. Tezin Literatiire Katkisi

Bu tezde, eszamanli miidahale gerektiren afet senaryolarinda yardim talebini 6ngérmek
ve kaynak tahsisini planlamak {izere iki agamali, entegre bir “tahmin et — optimize et”
(predict-then-optimize) yaklasimi gelistiriyoruz. Bu yaklasimi, 2023 Kahramanmaras
depremlerine ait verilerle uygulayarak hem makine O0grenmesi hem de yoneylem

arastirmasi literatiirine veri temelli ve uygulamalari bir katki sunmaktayiz.

Ik asamada gelistirdigimiz Sosyal Web Indeksi ile ¢evrimigi davranis verilerini,
demografik ve ¢evresel degiskenlerle birlestirerek il ve giin bazinda goreli yardim talebi
tahminleri iretiyoruz. Gergek ve tahmin veri setlerini agik olarak paylasiyoruz.
Literatiirde bu nitelikte bir veri seti bulunmadig1 gibi, benzer veriler resmi kurumlar
tarafindan da paylasilmamaktadir. Bu yoniiyle ¢alismamiz, 6zellikle veri eksikliginin
yaygin oldugu gelecekteki optimizasyon tabanli afet yOnetimi arastirmalarma katki

saglayacagini degerlendiriyoruz.

Ikinci asamada, bu tahminleri kullanan bir ag akisi tabanli optimizasyon modeli
gelistiriyoruz. Model, farkli tiirdeki kaynaklarin tahmin edilen taleplere gore, zamansal
ve mekansal olarak en uygun sekilde tahsisini planlamakta; kaynak hareketliligini,
sisteme yeni kaynak girisini ve kaynaklar aras1 bagimliliklar1 da dikkate almaktadir.
Literatiirde pek ¢ok modelin talep verisi olmaksizin, genellikle sonsuz talep varsayimiyla
calistif1 diisiiniildiigiinde, sundugumuz yaklasim bu alanda veri temelli, uygulanabilir bir

alternatif olusturmaktadir.

Bu yoniiyle tez, afet yonetimi ve karar destek sistemlerine hem yontem hem de veri

katkis1 saglamaktadir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez ¢alismasinin ilerleyen boliimleri su sekilde yapilandirilmustir: Ikinci béliim,
literatiir taramasina ayrilmistir ve afet yonetimi, talep tahmini ve kaynak tahsisi
konularinda yapilan Onceki ¢alismalar incelenmektedir. Bu bdlimde, mevcut
literatiirdeki eksiklikler ve arastirma bosluklari detayli bir sekilde ele alinmaktadir.
Uciincii boliimde, calismanin kapsami izlenen yontemsel cerceve ve kullanilan veri
kaynaklart aciklanmaktadir. Dordiincii boliim, sosyal medya ve arama verilerinden

anlaml1 gostergeler tiiretmeye yonelik gerceklestirilen 6znitelik mithendisligi siireglerine

thttps://github.com/edasdemirlab/earthquake-optimization-2024
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ayrilmistir. Burada gelistirilen Sosyal Web Indeksi (SWI), afet talebinin tahmini igin
temel bir degisken olarak yapilandirilmaktadir. Besinci boliimde, SWI ile bdlgenin
yapisal ve demografik Oznitelikleri dikkate alan tahmin modelleri gelistirilmektedir.
Altinc1 boliimde ise, elde edilen tahmin sonuglarina dayali olarak kaynaklarin afet
bolgelerine etkin bigimde tahsisini saglayan matematiksel optimizasyon modeli
sunulmakta, bu modelin karar destek sistemleri baglamindaki katkis1 vaka c¢aligsmasiyla
gosterilmektedir. Son olarak, yedinci boliimde genel bulgular 6zetlenmekte, literatiir ile
karsilastirmali degerlendirmeler yapilmakta ve gelecek g¢alismalara yonelik Onerilerde

bulunulmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Dogal afetler, insan kontrolii disinda gelisen ve ciddi ¢evresel, sosyal ve ekonomik etkiler
yaratarak can ve mal kaybina neden olan dogal olaylardir. Dogal afet yonetimi ise, afet
oncesi hazirlik, afet aninda miidahale ve sonrasinda iyilestirme asamalarini igeren;
kayiplar1 azaltmay1 ve toplumsal toparlanmay1 hizlandirmay1 amaglayan ¢ok boyutlu bir
siirectir (Alexander, 2018). Afet sonrasinda, afetten etkilenen bolgelerde gesitli yardim
ihtiyaglar1 bas gosterir. Bu ihtiyaglarin basinda arama kurtarma, tibbi yardim, kolluk
kuvvetleri gibi can kurtarmaya ve gilivenlige yonelik temel insani ihtiyaglar ortaya ¢ikar.
Bu ihtiyaclar afetin biiytlikliigline bagl olarak giinler siirebilmekte ve es zamanli olarak
farkli bolgelerde ortaya g¢ikabilmektedir. Afet sonrasinda meydana gelecek kayiplari
azaltabilmek icin kaynak tahsisisin dogru yapilmasi gerekir. lyi bir kaynak tahsisi i¢in de
kaynak ve taleplerin bilinmesi gerekir. Calismamiz hem afet yonetiminde yoneylem
aragtirmasi literatiiriinii hem de sosyal medya verileri ile tahmin konusunu ilgilendirdigi
icin ilgili calismalar iki baglik altinda sunulmaktadir. Son olarak da Kahramanmarag

depremiyle ilgili az sayida ¢aligma {igiincii bir baglik altinda incelenmektedir.

2.1. Cevrimici Davrams Verilerinin Kullanimi

Dogal afet Oncesi yapilan calismalarla genellikle kaynaklarin konum ve miktarlar
planlanir ancak talebi bilmek miimkiin degildir. Talep, afetin biiyiikliigline bagl olarak
ancak afetin ilk saatlerinde olugsmaya baslar ve ancak giinler sonrasinda gercekten
bilinebilir. Kaynak dagitiminin baslatilmasi i¢in ise giinlerce bekleme liiksii yoktur.
Talebin, afet sonrasi ilk saatlerde gelecek yardim ¢agrilar1 kullanilarak tahmin edilmesi
kaynak tahsisisin hizl1 ve iyi yapilmasina olanak saglar. Afet esnasinda ve sonrasindaki
ilk saatlerdeki yardim c¢agrilar1 afet yonetim birimlerine sesli veya yazili olarak
yapilabilir. Son yillarda afetler esnasinda ve sonrasinda sosyal medyanin kullaniminda da
bir artiy yasanmaktadir. Sosyal medya ile yapilan yardim cagrilar1 daha kisa siire

igerisinde daha ¢ok insana ulasabilmektedir.

Kryvasheyeu vd. (2016), Sandy Kasirgasi siirecinde sosyal medya etkinliginin afetin
zamansal ve mekansal etkilerini yansittigini ve kisi basma diisen paylasim sayisiyla
ekonomik kayiplar arasinda giiclii bir iliski bulundugunu géstermektedir. Khare ve Batta
(2020) ise Irma Kasirgasi sirasinda atilan gonderileri kullanarak benzin kitligini yiiksek
dogrulukla tahmin etmektedir. Benzer sekilde, Khare vd. (2023) Irma Kasirgasi

orneginde, afet sirasinda sosyal medya verilerini kullanarak temel ihtiyag malzemesi



kithigini tahmin eden ve arama siirecini optimize eden bir yontem sunmaktadir. Sosyal
medya verilerinin eklenmesi ile arama siiresinim %41 oraninda azaldigini
belirtmektedirler. Alexander (2014) ise, sosyal medyanin kriz yonetiminde bilgi akisinin
Otesinde toplumsal dayanisma ve is birligini destekleyici bir arag olarak da rol oynadigini
vurgulamaktadir. Bu ¢aligmalar, sosyal medya verilerinin yalnizca durum farkindalig:
saglamakla kalmayip, afet sonrasi karar destek siireclerine entegre edilebilecegini ortaya

koymaktadir.

Sosyal medya verileri kullanilirken veri ¢ikarimi ve filtreleme, olay tespiti ve etki analizi
ve miidahale stratejileri belirleme ve yardim temini olmak {izere 3 asamali bir yol
izlenmektedir (Nazer vd., 2017). Miidahale planlamasmin etkin bir sekilde
yiiriitiilebilmesi ve kriz anlarinda dogru kararlarin almabilmesi i¢in durumsal
farkindaligin olusturulmasi1 biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu amagla, sosyal medya
platformlarinda paylasilan gonderiler, dikkat ve tavsiye, bilgi kaynagi, bagis, yaralanma
ve hasar gibi ¢esitli kategorilere ayiran siniflandiricilar kullanilarak analiz edilmektedir
(Imran vd., 2013). Bu siniflandiricilar sayesinde elde edilen veriler, karar vericilerin daha

hizl1 ve etkili miidahale stratejileri gelistirmesine katki saglamaktadir.

Afet sonrasi sosyal medya paylagimlarindaki dil degisimlerinin analizi, belirli anahtar
kelimelerin mekansal dagilimini harita tizerinde gorsellestirerek kriz yonetimine katki
saglamaktadir. Geleneksel kelime frekansi analizlerinden farkli olarak, "slirpriz
metrikleri" kullanilarak, afet oncesinde diisiik frekansta goriilen ancak kriz aninda ani
artis gosteren kelimeler tespit edilmektedir. Bu siire¢, gecmis dil kullanim verilerinin
istatistiksel modellenmesi ve afet siirecindeki kelime egilimleriyle karsilastirilmasi
yoluyla gerceklestirilir (Sampson vd., 2015). Ornegin, Hurricane Sandy sirasinda "flood"
ve "water" kelimelerinin artisi, selin etkiledigi bolgelerin belirlenmesini saglarken,
"power" ve "blackout" kelimelerinin yogunlasmasi, elektrik kesintilerinin tespit
edilmesine yardimci olmustur. Ayrica, "explosion" kelimesinin yiikselisi, Con Edison
enerji santralindeki patlamanin ger¢ek zamanli olarak haritalanmasina olanak

tanimaktadir.

Sosyal medyada kullanicilar tarafindan paylasilan igeriklerin gercek zamanl afet tespiti
ve analizinde kullanilabilecegini ortaya koyan c¢alismada, oOzellikle Twitter
kullanicilarinin paylasimlart "sosyal sensorler" olarak tanimlanmaktadir. Calismada,
Japonya'da meydana gelen deprem olaylariin Twitter verileri kullanilarak otomatik

olarak tespiti amaclanmis; paylasimlarin afetle ilgili olup olmadiginin belirlenmesi i¢in
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destek vektor makineleri kullanilarak siniflandirma yapilmaktadir. Ayrica, kullanicilarin
paylagimlarindaki konum verilerinden hareketle depremin merkezini tahmin etmek tizere
Parcacik Filtresi kullanilmaktadir. Onerilen ydntemle, Japonya Meteoroloji Ajansi
tarafindan resmi olarak bildirilen depremlerin %96'sinin X (eski adiya Twitter) verileri
tizerinden dogru bir sekilde tespit edildigi ortaya koymaktadir. Bu ¢alisma, sosyal medya
verilerinin ger¢ek zamanli afet yonetiminde etkin bir ara¢ olabilecegini ve kullanicilarin
goniillii sensorler olarak katki saglayabilecegini gostermektedir (Sakaki vd. , 2010). Afet
ve acil durumlar sirasinda sosyal medya kullanicilarinin daha etkili bilgi paylagimi
yapabilmesi i¢in "Tweak the Tweet" adl1 bir yaklagim gelistirmektedirler. Bu yaklasim,
X gibi mikroblog platformlarinda paylasilan bilgilerin acil durum ekipleri tarafindan daha
kolay islenebilmesi amaciyla, kullanicilarin tweetlerini belirli bir s6zdizimi ve hashtag
sistemiyle paylagsmalarini tesvik etmektedir. Onerilen bu yapilandirilmis etiketleme
sistemi sayesinde, kriz aninda paylasilan bilgiler daha organize ve anlamli hale getirilerek
hem acil miidahale ekipleri hem de diger vatandaslar i¢in daha erisilebilir bir bilgi kaynagi
olusturulmaktadir. Arastirmada, yangin, yaralanma, yol kapanmalar1 gibi durumlar
belirtmek i¢in 6zel hashtagler (#yangin, #yaralanma, #yolkapali) kullanilarak bilgi akis1
standartlastirilmaktadir. Bu sayede paylasilan veriler otomatik olarak toplanip analiz
edilerek kriz yonetiminde etkin bir sekilde kullanilabilmektedir (Starbird ve Stamberger,
2010). Sosyal medya verileri lizerinden Covid-19 pandemisine ydnelik kullanicilarin
duygu ve goriislerini analiz etmek i¢in lexicon tabanli (TextBlob, VADER ve
SentiWordNet) ve makine 6grenimi tabanli (Random Forest, Multinomial Naive Bayes,
Support Vector Classifier) yontemleri karsilastirmaktadir. Ingiltere’nin iigiincii lockdown
donemindeki tweet verileri kullanilarak gerceklestirilen bu calisma, VADER"n sosyal
medyada kullanilan dile daha uygun oldugunu tespit etmektedirler (Qi ve Shabrina,
2023). Jakarta'daki sel felaketlerine yonelik yapilan bagka bir caligmada toplumun duygu
ve algisinit sosyal medya paylasimlarindan analiz etmek amaclanmis ve X (eski adiyla
Twitter) paylasimlart SVM (Support Vector Machine) yontemiyle pozitif ve negatif
olarak siniflandirilmistir. Analiz edilen paylagimlarin biiyiik ¢ogunlugunun (%85'ten
fazlas1) negatif oldugu belirlenmis, bu da toplumun Jakarta’daki sel yonetimine yonelik

genel olarak olumsuz bir algiya sahip oldugunu ortaya koymaktadir (Saddam vd., 2023).

Dogal afet yonetimini iyilestirmek amaciyla sosyal medya paylasimlarini analiz ederek
toplumun duygu durumunu ve afetlere yonelik genel algisint anlamaya odaklanan baska

bir calismada, 6 Subat 2023 tarihinde Kahramanmarag’ta gerceklesen depremler



esnasinda paylagilan yaklasik 1000 adet tweet lizerinden farkli siniflandirma yontemleri
kargilastirmali olarak degerlendirilmektedir. Calisma kapsaminda, Destek Vektor
Makineleri, Rastgele Orman, XGBoost ve Naive Bayes gibi geleneksel makine 6grenimi
modellerinin yani sira, baglami daha iyi yakalayabilen derin 6grenme tabanlit BERT-
LSTM (Bidirectional Encoder Representations From Transformers-Long Short Term
Memory) modeli de test edilmektedir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle BERT-LSTM
birlesik modelinin, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek (%85,43) bir dogruluk
oranina sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, derin 6§renme yaklasimlarinin
siirl boyuttaki veri kiimelerinde dahi etkili olabilecegini ve afet durumlarindaki sosyal
medya analizleri igin giiglii bir alternatif sundugunu gostermektedir (Alharm ve Naim,
2024).

Duygu analizine yonelik diger bir ¢aligmada ise otel yorumlarindaki ortilk duygulara
odaklanilmaktadir. Acikca belirtilemeyen gizli duygular1 ve tutumlar ortaya cikaran
analize ortiik duygu analiz denir. lgili calismada otel yorumlari olumlu ve olumsuz
olmak {iizere 2 smifa ayrilmakta ve Naive Bayes, Karar agaclari, SVM ve lojistik
regresyon ve LSTM yontemi kullanilmaktadir. LSTM 0,9376 dogruluk orani ile en biiyiik
skoru vermektedir (Arrar vd., 2024).

Afet durumlar sirasinda X iizerinden paylasilan gonderileri ¢coklu etiketli bilgi tiirlerine
gore siniflandirmay1 amaclayan baska bir calismada gonderiler tavsiye, arama kurtarma,
bags, alakasiz gibi toplamda 25 farkli bilgi sinifina ayrilmaktadir. Calismada, 6n isleme
adimlarimin ardindan standart bir BERT modeli ilizerine 10 ek katman eklenerek
olusturulan fine-tuned BERT modeli kullanilmaktadir. Bu yaklagim ile %81 dogruluk
orani elde etmektedir (Zahera vd., 2019).

Kod-karisik sosyal medya paylasimlarinda alayciligi tespit etmek amaciyla
gerceklestirilen bir ¢aligmada, geleneksel makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri
karsilastirilmakta ve en 1yl performansin BERT-LSTM modeli ile elde edildigi
gosterilmektedir. Makine O0grenmesi tabanli yontemlerden Rastgele Orman, Lojistik
Regresyon, K-En Yakin Komsu ve Naive Bayes gibi modeller alayci ifadeleri tespit
etmede diisiikk dogruluk oranlarina sahipken, derin 6grenme tabanli yontemler belirgin
sekilde daha iyi performans gostermektedir. Ozellikle BERT tabanli modeller, alayci ve
alayci olmayan ifadeleri ayirt etmede en bagarili sonuglari elde etmekte ve BERT-LSTM
modeli 0,92 F1-score ile tiim yontemleri geride birakmaktadir (Pandey ve Singh, 2023).
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Sosyal medya gonderilerinin konum bilgisiyle etiketlenmis olmasi, kullanicilarin fiziksel
konumlarinin ve etkilesimde bulunduklari mekanlarin daha dogru belirlenmesine olanak
saglar. Ancak gonderinin paylasildig: fiziksel konum ile igerikte bahsedilen olayin
gerceklestigi mekan farkli olabilmektedir. Dolayisiyla, sosyal medya analizlerinde
yalnizca etiketlenen konumun kullanilmasi, icerik baglaminda yaniltici sonuglara yol
acabilir. Bu nedenle, paylasim igerigi ile etiketlenen konum arasindaki iliskinin detayli
analizi 6nem tasimaktadir. Cheng vd. (2010) sosyal medya gonderilerinin yaklasik olarak
%0,42’sinin, Morstatter vd. (2013) ise sosyal medya gonderilerinin yaklasik olarak
%3,17’sinin konum agisindan etkin bir sekilde paylasildigini tespit etmektedirler. Sosyal
medya gonderilerinin metin icerikleri de dogrudan cografi konum bilgileri igerebilir.
Kullanicilar, paylastiklar1 gonderilerde gerceklesen olayin veya eylemin hangi mekénsal
konumda meydana geldigini metin araciligiyla belirtebilirler. Bu durum, gonderilerin
analiz agamasinda icerikte bahsedilen konumlarin tespit edilmesine ve dolayisiyla konum
olarak etiketlenmesine imkan tanimaktadir ancak, bu siirecte yazim hatalari, standart disi
kisaltmalar, dil farkliliklar1 ve yerel sdylemler gibi faktorler, metin i¢indeki konum
bilgilerinin dogru ve etkili bir sekilde kullanilmasini zorlastirmaktadir. Bu tiir zorluklarin
istesinden gelmek ve sosyal medya gonderilerinde gegen yer isimlerini, bolgeleri veya
mekanlar1 dogru bir sekilde tanimlayabilmek amaciyla cesitli analiz yontemleri ve dogal
dil isleme teknikleri tizerine birgok ¢alisma gergeklestirilmektedir. Bu ¢alismalarin temel
amaci, igerik ve etiketlenen konum arasindaki tutarsizliklar1 azaltmak, konum bilgisini
daha dogru ve anlamli bir sekilde analiz edebilmek ve sosyal medya verilerinden daha
giivenilir sonuglar elde etmektir. Middleton vd. (2013) “Adlandirilmig Varlik Tanima”
yontemi ile sosyal medya gonderilerinde yer alan konum bilgilerini tespit etmeye
caligmiglardir. Kumar ve Singh (2019) ise konvoliisyonel sinir ag1 tabanli bir model
kullanarak sosyal medya gonderilerinin igerisinde yer alan konum bilgilerini tespit

etmeye calismaktadir.

Khare vd. (2020) galismalarinda Irma Kasirgas: sonrasinda sosyal medya platformu
X’teki (eski adiyla Twitter) paylasimlart analiz ederek benzin kitlig1 riskini dngérmeye
calismiglardir. Poisson regresyonu ile ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) modelini birlestirerek, sosyal medya verilerinden benzin kitligina iligskin tweet
sayilarini tahmin eden hibrit bir model gelistirmislerdir. Modelde niifus, istasyon sayist,

kasirganin gelis hizi gibi degiskenler dikkate alarak kithik riski yliksek bdlgeleri

11



belirlemisglerdir. Bu yaklasim, sosyal medya verilerinin afet sonrast kaynak

planlamasinda etkin bi¢cimde kullanilabilecegini gostermektedir.

Khare vd. (2023) dogal afetler sonrasinda ihtiya¢ duyulan temel mallarin aranmasini ve
temin edilmesini optimize etmek amaciyla sosyal medya verilerini entegre eden yenilikg¢i
bir metodoloji gelistirmektedirler. Ozellikle kasirga sonrasi ortaya ¢ikan benzin kitlig
sorununa odaklanan bu calismada, X (eski adiyla Twitter) iizerinden paylasilan ilgili
tweetler analiz edilerek Bayes ag1 temelli bir model olusturulmustur. Bu Bayes ag1, sosyal
medya verilerini kullanarak benzin istasyonlarinda kitlik yasanma olasiliklarini tahmin
etmis ve bu dogrultuda arama ve dagitim yollarinin daha verimli planlanmasin
saglamistir. Boylece, ihtiya¢ duyulan kaynaklarin hizli ve etkili bir sekilde temin edilmesi
miimkiin olmustur. Gelistirilen bu yontem, afet sonras1 miidahale siire¢lerinde zaman ve

kaynak tasarrufu saglayarak kriz yonetimini iyilestiren 6nemli bir katki sunmustur.

2.2. Afet Yonetimi ve Kaynak Tahsisi

Literatiirdeki afet yonetimi ¢aligmalarina genel bir bakis sunan Galindo ve Batta (2013)
ile baglayan ve daha sonra giincellenen derleme ¢alismalarda, afet operasyonlari yonetimi
alanindaki Yoneylem Arastirmasi/Yonetim Bilimleri tabanli modellerin kapsami,
metodolojisi ve uygulama alanlar1 analiz edilmistir. Bu ¢alismalarda, 6zellikle kaynak
tahsisi, koordinasyon eksiklikleri ve iyilestirme asamasindaki modelleme yetersizlikleri
gibi konularin halen 6nemli arastirma bosluklari igerdigi vurgulanmaktadir. Fiedrich vd.
(2000) galismalarinda, depremin ardindan ilk ii¢ giin iginde can kaybini en aza indirmeyi
amaglayan bir kaynak tahsis modeli sunmustur. Dinamik yapiya sahip bu model, sezgisel
yontemler ile ¢oziilmekte ve karar vericilere yazilim destekli karar destegi saglamaktadir.
Su vd. (2016) eszamanli olarak ortaya ¢ikan ¢oklu olaylara birden fazla acil durum
kaynaginin paralel sekilde tahsis edilmesini ele alan, ¢oklu kisit iceren bir tamsayili
dogrusal programlama modeli 6nermektedir. Bu yoniiyle calisma, tez kapsaminda ele
alinan 11 afet iline yonelik kaynak tahsisi problemine yapisal olarak benzemekte olup,
her iki modelde de sinirl kapasiteye sahip kaynaklarin ¢oklu hedefler arasinda etkin ve
dengeli bicimde dagitilmasi ortak amag olarak one ¢ikmaktadir. Wex vd. (2014)
caligmalarinda, kurtarma birimlerinin eszamanh gerceklesen olaylara etkin bir bigimde
atanmasini saglayan bir optimizasyon modeli 6nererek, olaylarin 6nem derecelerine gore
agirliklandirilmis toplam tamamlanma siiresini minimize etmeyi amaglamaktadirlar.
Model, farkli sezgisel algoritmalar ile hesaplamali olarak degerlendirilmis ve elde edilen

bulgular, hem ¢oziim siiresi acisindan yiiksek hesaplama verimliligi sagladigini hem de
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mevcut yontemlere kiyasla toplam zarar1 anlaml dl¢lide azaltma potansiyeli tagidigini
gostermektedir. Sarma vd. (2020) ¢alismalarinda bizim galismamiza benzer sekilde afet
sonras1 kisith kaynak dagitimimi optimize etmek icin sosyal medya tabanli bir
onceliklendirme mekanizmas1 ve li¢ asamali matematiksel model onermektedir. Afet
sonrasi lojistik planlamada hasar gérmiis yol aglarinin yapisal karmasikligini azaltmak
amactyla, bu aglar1 aga¢ topolojisine indirgemis ve teslimatlarin boliinebilir olmasi
kosulunu dikkate alarak iki asamal1 (ana depo — ikincil depo — ihtiya¢ noktalar1), cok
donemli bir karigik tamsayili programlama modeli 6nermektedirler. Lin vd. (2011) afet
sonrasi kritik dneme sahip malzemelerin (ilag, su, gida vb.) 6nceliklendirilmis dagitimini
optimize eden sezgisel temelli bir lojistik model 6nermektedirler. Dukkanci vd. (2023)
bulundurarak, iki kademeli bir drone dagitim sistemi 6nermekte ve bu sistemi senaryo
tabanli stokastik programlama ile modellemektedir. Model, Istanbul &rneginde test
edilerek, belirli siire i¢inde karsilanmayan talebi minimize etmeyi hedeflemekte ve
kiigiik/bliylik dronelarin etkili kombinasyonlarini analiz etmektedir. Buna karsin,
calismamizda bolgesel yardim talebi senaryo varsayimlari iizerinden degil, sosyal medya
ve Google Trend verilerinin birlestirilmesiyle olusturulan SWI degeri kullanilarak tahmin
etmekte ve kaynak tahsisini bu veriye dayali olarak optimize etmekteyiz; dolayisiyla talep
modellemesi agisindan yontemsel olarak ilgili ¢alisma ile ayrigmaktayiz. Kilci vd. (2015)
ise afet sonrasi kritik dneme sahip unsurlardan biri olan gegici barinma alanlarinin
konumlandirilmasi problemine odaklanmaktadir. Gelistirdikleri karisik tamsayili
dogrusal programlama modeli ile barinma alanlarmin kalite, kapasite dengesi ve
erisilebilirlik kriterlerini dikkate alarak daha dengeli ve etkili bir yer se¢imi yaklagimi
ortaya koymuslardir. Tofighi vd. (2016) caligmalarinda yiiksek deprem riski tasiyan
Tahran Kkenti i¢in insani yardim lojistik agi tasarimi onermekte ve karma belirsizlik
(stokastik ve bulanik) altinda gelistirdikleri iki asamali model ile afet oncesi depo
yerlesimi ve stoklama kararlarini, afet sonrasi ise ¢ok amacli dagitim planlamasini

optimize etmektedirler.

Han vd. (2011) afet bolgelerine hizli ve etkili bir sekilde yardim gonderimi yapacak
lojistik merkezinin en uygun sekilde konumlandirilmasini saglamak amaciyla yenilik¢i
bir metodoloji onermektedir. Li vd. (2011) ise Amerika Birlesik Devletleri'nin kiy1
bolgelerinde dogal afetlerden kaynaklanan acil barinma ihtiyaglarini karsilamak amaciyla

bir barinma ag1 planlama ve yonetim modeli gelistirmektedir. Mete ve Zabinsky (2010)
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afet yonetiminde ihtiya¢ duyulan tibbi malzemelerin hizli ve verimli sekilde dagitilmasi
amaciyla iki asamali stokastik optimizasyon modeli gelistirilmistir. Birinci asamada, afet
oncesinde hangi depolarin kullanilacagr ve depolarda tutulacak malzeme miktarlar
belirlenerek maliyet ve hiz agisindan stratejik kararlar alinmistir. Ikinci asamada ise afet
gerceklestigi anda olusan kosullar (ulasim siireleri, yol durumlari vb.) géz Oniinde

bulundurularak depolardan hastanelere yapilacak sevkiyat miktarlari optimize edilmistir.

.....

problemine yonelik olarak uzun vadeli sabit maliyetler, kisa vadeli operasyonel
maliyetler ve maksimum karsilanan talep miktar1 olmak {izere {i¢ amagli optimizasyon
modeli Onermislerdir. Afet sonrasinda can kaybini en aza indirmek icin ilk arama
kurtarma doneminde mevcut kaynaklarin operasyonel alanlara en iyi sekilde tahsisi
yapilmalidir. Fiedrich vd. (2000) deprem sonrasi arama-kurtarma kaynaklarinin
operasyonel alanlara etkin tahsisi i¢in, toplam can kaybini minimize etmeye yonelik
dinamik bir optimizasyon modeli gelistirmistir. Model, kurtarma siireleri ve ekip
performansini dikkate alirken, sezgisel algoritmalarla ¢6zlilmiis ve karar destek sistemleri
icin uygulanabilirligi gosterilmistir. Kondaveti ve Ganz (2009) ise miidahale
kaynaklarmin etkili dagitimi i¢in bir karar destek sistemi Onermistir. Bu sistem,
afetzedelerin cografi kiimelere ayirarak talepleri Onceliklendirmekte ve kaynaklari

optimizasyon algoritmalari ile tahsis ederek etkin sevkiyat saglamaktadir.

Pradhananga vd. (2016) afet oncesi kaynak planlamasi ve kritik malzeme dagitimi igin iig
asamali bir ag yapisina sahip biitiinlesik bir model gelistirmistir. Model, dogrusal
olmayan eksiklik maliyetleri ile sosyal maliyeti minimize etmekte ve afet sonras1 kaynak
eksikligi riskini azaltmaktadir. Majumder vd. (2019) es zamanl kriz bdlgeleri arasinda
adil kaynak paylasimini saglamak amaciyla oyun teorisi temelli bir model dnermistir.
Stratejik ve is birliksiz yapiya sahip bu model, kaynaklarin nash dengesi ile optimal

dagilimimi hedeflemekte ve Kerala sel felaketi 6rnegiyle dogrulanmaktadir.

Mevcut literatiirde afet yonetimi ve kaynak tahsisi ¢alismalarinda, genellikle talebin tam
olarak bilinmedigi ve kaynaklarin smirsiz oldugu varsayilmaktadir. Ancak, bu
varsayimlar gercek diinya kosullartyla ortiismemekte olup, afet sonrasi talep ¢esitli veri
kaynaklar1 kullanilarak tahmin edilebilirken, kaynaklar ise kisithdir ve etkin sekilde
dagitilmas: gerekmektedir. Bu tez calisma ile s6z konusu boslugu gidermek amaciyla,
talebi 6lgmek i¢cin SWI kavramini gelistirmekte ve kullanmaktayiz. SWI, afet sonrasi

donemde Google Trends ve X (eski adiyla Twitter) verilerinin bir araya getirilmesiyle
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olusturulan ve bolgesel talebin dinamik bir gostergesi olarak degerlendirilen bir indekstir.
Literatiirde yaygin olan soyut ve varsayimsal talep modellerinin aksine, bu ¢aligmada
gercek zamanli ve veri odakli bir yaklasim benimsenerek, afetin bolgesel etkilerinin daha
dogru bir sekilde modellenmesi amaglanmaktadir. Boylelikle, afet sonrasi acil miidahale
siiregclerinde smirli kaynaklarin tahsisini daha etkin ve optimize bir sekilde
gerceklestirmek i¢in teorik modellemelerden ziyade gozlemsel verilere dayali bir cergeve

sunmaktayiz.

2.3. Kahramanmaras Depremi Ozelinde Ilgili Literatiir

6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen Kahramanmaras merkezli depremler, sadece
fiziksel yikimin boyutu acisindan degil, ayn1 zamanda dijital platformlar araciligiyla
toplumun afet siirecine verdigi tepkiler agisindan da 6nemli bir arastirma alani ortaya
koymustur. Son donemde literatiirde bu depremlere odaklanan gesitli c¢aligmalar
yayimlanmis olmakla birlikte, bu caligsmalarin biiyiik boliimii hasar tespiti, afet yonetimi
onceliklendirme sistemleri ya da sosyal medya igeriklerinin siniflandirilmasi gibi
basliklara odaklanmistir. Ornegin, Ozman vd. (2024), uydu gériintiileri iizerinden deprem
sonrasi hasarlarin siniflandirilmasini hedefleyen bir goriintii isleme modeli 6nermektedir.
Sahin vd. (2023) caligmasinda ise, bulanik analitik hiyerarsi siireci yontemi ile
Kahramanmaras merkezli depremlerde afet sonrasi miidahale onceliklerini belirlemistir.
Dolu ve Sen (2024) tarafindan yapilan calismada ise, cografi referansli sosyal medya
verileri kullanilarak duygu analizi gerceklestirilmekte, ancak bu analiz daha ¢ok
metinlerdeki duygusal tonun tespitine odaklanmaktadir. Ote yandan Ozcan ve Isik
(2023), sosyal medya verilerinin kriz yonetimindeki roliinii ele almis; sosyal medyanin
kurumlar agisindan kriz sirasinda halka iligkiler kurma ve kamuoyunu bilgilendirme gibi
islevlerine odaklanmistir. Bu tez caligmasi ise mevcut literatiirden farkli olarak, sosyal
medya kaynakli verileri nicel bicimde isleyerek yardim ¢agris1i igeriklerini
siiflandirmakta, bu verilerden tiiretilen SWI ile afet sonrasi il ve giin diizeyinde yardim
talebini modellemekte ve son olarak bu tahminleri bir optimizasyon modeli araciligiyla
coklu kaynak tahsisine entegre etmektedir. Bu yoniiyle ¢alisma, hem sosyal medya
verilerinin operatif karar destek siireglerine entegrasyonu hem de deprem 6zelinde kaynak

yonetimi konularinda literatiire 6zgiin bir katki sunmaktadir.
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3. CALISMANIN KAPSAMI: PROBLEM, YONTEM, VERI

Bu boliimde, c¢alismanin ele aldigi problemi, izledigimiz yontemsel yaklasimi ve
kullandigimiz veri yapisini sunuyoruz. I1k olarak, afet sonrasi1 kaynak tahsisini zorlastiran
belirsizlik, zaman baskis1 ve sinirli kaynak gibi faktorleri tanimlayarak problemimizin
cercevesini ortaya koymaktayiz. Bu calismada, problemimizi 6 Subat 2023 tarihinde
meydana gelen ve Tirkiye’nin giineydogusunda ¢ok sayida ili etkileyen Kahramanmaras
merkezli depremler {izerinden ele aliyoruz. Gelistirdigimiz tahmin ve optimizasyon
yaklasimin1 bu afet verileri lizerinde uyguladigimiz i¢in, problem baglamini da bu gergek
senaryo cergevesinde kurguluyoruz. Bu nedenle, boliimiin ilgili kisminda s6z konusu
depremin kapsami ve etkilerine iliskin temel bilgileri paylagsmaktayiz. Sonrasinda, bu
probleme ¢6ziim liretmek amaciyla gelistirdigimiz iki agamal1 “tahmin et — optimize et”
yaklagimin1 agiklamakta hem tahmin siirecinde hem de karar verme agamasinda
kullandigimiz yontemleri adim adim aktarmaktayiz. Bolimiin devaminda ise sosyal
medya, arama trendi ve demografik verilere dayanan veri yapimizi tanitmakta; bu veriler
tizerinde gerceklestirdigimiz Oznitelik olusturma ve veri On isleme adimlarim

detaylandirmaktay1z.

3.1. Problem Tanimi

Afet sonras1 miidahale siireglerinde, sinirl sayidaki arama-kurtarma, saglik ve lojistik
kaynagin ne zaman, nereye ve ne miktarda yonlendirilecegine dair kararlar1 hizli ve dogru
bi¢cimde verebilmek hayati 6nem tasimaktadir. Ancak afetin ilk saatlerinde bu kararlari
destekleyecek bilgi genellikle sinirh, belirsiz ve dagmik durumdadir. letigim
altyapilarinin zarar gormesi, ihtiyag¢ bilgilerinin sahadan zamaninda toplanamamasi ve
birden fazla bolgenin es zamanli etkilenmesi gibi nedenlerle talebi dogru sekilde
belirlemek olduk¢a zordur. Bu durum, kaynaklarin etkin tahsisini gii¢lestirir ve miidahale

stirecini yavaslatir.

Bu calismada, afet sonrasi talep belirsizligini azaltmak amaciyla ¢evrimi¢i davranis
verilerinden yararlaniyoruz. Cevrimici davranis verileri kapsaminda, 6zellikle afetin ilk
saatlerinde sosyal medya platformu X tizerindeki yardim ¢agrilari igeren gonderiler ile
Google arama trendlerinde gozlenen yardim igerikli sorgulara odaklaniyoruz. Bu tiir
veriler, bireylerin acil ihtiyaclarini, konumlarini ve yardim beklentilerini erken asamada

yansitmasi bakimindan kritik 6neme sahiptir. Yardim taleplerini bdlgesel ve zamansal
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diizeyde tahmin edebilmek icin bu iki kaynagi entegre ederek bir talep endeksi

olusturuyoruz.

Tahmin siirecinin ardindan, elde ettigimiz goreli talep Ongoriileri dogrultusunda bir
kaynak tahsisi optimizasyonu ger¢eklestiriyoruz. Bu amacla, ag akisi temelli bir model
gelistirerek farkl tiirdeki kaynaklarin—arama kurtarma, saglik ve lojistik ekiplerinin—
farklt merkezlerden, afetten etkilenen bolgelere, afet sonrasi acil yardim zaman dilimi

icinde en uygun sekilde tahsis edilmesini planliyoruz.

Bu baglamda, bu calismada ele alinan temel problem; afet sonrasi erken donemde yardim
talebinin ¢evrimi¢i davranis verileriyle tahmin edilmesi ve bu tahminlere dayanarak

kaynaklarin etkin ve dengeli sekilde bolgelere tahsis edilmesidir.

3.2. Uygulama Senaryosu: 6 Subat 2023 Kahramanmaras Depremi

6 Subat 2023 tarihinde Tiirkiye’nin giineydogusunda, merkez iissii Kahramanmaras ili
Pazarcik ve Elbistan ilgeleri olan iki biiyiik deprem meydana gelmistir. Ik deprem sabah
saat 04:17°de 7.7 biyiikliglinde, ikinci deprem ise ayni giin saat 13:24’te 7.6
biyiikliigiinde gerceklesmistir. Bu depremler, Tiirkiye’nin yakin tarihindeki en yikici
afetlerden biri olarak kayitlara ge¢mis, ¢ok sayida can kaybi ve ciddi altyapi hasarina
neden olmustur (AFAD, 2023). Kahramanmaras, Hatay, Adiyaman, Malatya, Gaziantep,
Sanlwrfa, Diyarbakir, Osmaniye, Elazig, Kilis ve Adana olmak iizere Sekil 3.1.°de
gosterilen 11 il dogrudan bu depremlerden etkilenmistir. Bu iller, hem depremin merkez
iislerine olan yakinliklar1 hem de yiizey kirig1 boyunca yer almalar1 nedeniyle ciddi
diizeyde yapisal hasar, can kayb1 ve altyap1 yikimi yagamustir. Bu 11 ilde 2022 Tiirkiye
[statistik Kurumu verilerine gore yaklasik 14 milyon kisi yasamaktadir. Niifus
yogunlugunun yiiksek oldugu Gaziantep, Hatay ve Adana gibi illerde yap1 stogunun
onemli bir kism1 2000 y1l1 6ncesi yapildigindan, hasar riski daha ytliksek olmustur. Ayrica
kirsal alanda yigma yapilarin fazlaligi, can kayiplarinin artmasina neden olmustur. Kent
merkezlerinde ise ¢ok katli betonarme yapilarin ¢dkmeleri dikkat ¢ekmistir. Ozellikle
Kahramanmaras, Hatay ve Adiyaman’da yap1 giivenligi acisindan ciddi sorunlar rapor

edilmistir (KTU, 2023).
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Sekil 3.1. Afetten Etkilenen iller (KTU, 2023).

Afet sonrasi binlerce can kaybi, on binlerce yaralanma ve yiiz binlerce yapimin yikimi
veya agir hasari ile sonuglanmistir. Depremin ardindan barinma, ulasim ve iletisim gibi
kritik altyapi sistemleri ciddi hasar almis; kara ve demir yollarinin bozulmasi nedeniyle
afet bolgesine yardim ulastirilmasinda bolgesel gecikmeler yasanmistir. Afetin 108.812
km?’lik genis bir alanda etkili olmas1 ve es zamanl olarak bir¢ok yerlesim yerinde
midahale gerektirmesi, afet yonetimi agisindan biiyiikk zorluk yaratmis; kaynaklarin
dagitimi, miidahale onceliklerinin belirlenmesi ve koordinasyon faaliyetlerinde ciddi

karmasa ve gecikmelere neden olmustur.

Calismamizda, 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen Kahramanmaras merkezli
depremler 6rnek olay olarak secilmistir. Bu tercih, afet sonrasi g¢evrimici davranig
verilerine —ozellikle sosyal medya ve arama motoru verilerine— erisim kolayligi
sayesinde yapilmistir. Depremin hemen ardindan sosyal medya kullanicilari, yardim
taleplerini iletmek ve bilgi paylasimimda bulunmak amaciyla yogun sekilde X (eski adiyla
Twitter) platformunu kullanmis; bu igeriklerin énemli bir kismu kullanicilar, goniilliiler
ve arastirma topluluklari tarafindan acik kaynakli veri kiimeleri halinde paylagilmistir. Bu
durum, afet bolgesinden gelen iceriklerin analizine dayali veri temelli bir yaklagim
gelistirilmemizi miimkiin kilmigtir. Ayrica, soz konusu depremler ¢ok sayida ili
eszamanlt etkileyerek farkli tiirde ve yogunlukta ihtiyaclarin dogmasina yol agmis, bu
yoniiyle ¢alismamizda gelistirilen ¢ok bolgeli ve ¢ok zamanl kaynak tahsis modelinin
gercekgi bir senaryo iizerinde uygulanabilirligini giiclendirmistir. Ozellikle eszamanl
miidahale gerektiren bu tiir afet yapilari, il ve giin bazli goreli talep tahminine dayanan
yaklasimimizla biiyiik 6l¢iide ortiismekte, modelin etkinligini test etme agisindan uygun

bir zemin hazirlamaktadir.
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Bu senaryo kapsaminda, X gonderileri ve Google arama trendlerinden elde edilen
verilerle olusturdugumuz goreli talep tahminlerini, kaynak tahsisi kararlarinin

belirlenmesinde temel veri kaynagi olarak kullanmaktayiz.

3.3. Yontemsel Yaklasim: Tahmin Et-Optimize Et

Problemin ¢6ziimii i¢in iki asamali bir yontem gelistiriyoruz. Bu agamalar ve alt adimlari

bu boéliimde agikliyoruz.
Birinci asama: Tahmin-et

1. Adim: Birinci adimda, 6-10 Subat 2023 tarihleri i¢in depremden etkilenen 11 ilden
gonderilen afetle iliskili X (eski adiyla Twitter) paylasimlarin1 toplamaktayiz. X
verilerinde yardim cagrisi igeriklerini tespit edebilmek i¢in Oncelikle bir denetimli
(supervised) tahmin modeli gelistirmekteyiz. Bu modelin egitimi i¢in manuel olarak
etiketledigimiz X verilerini kullanmakta ve tahmin modeli olarak BERT tabanli bir metin
siniflandirma modeli kullanmaktayiz. Gelistirdigimiz model ile il ve giin bazli yardim
cagrisi iceren paylagimlar siniflandirtyoruz. Model, test verisi tizerinde %86 dogruluk ve
%85 Fl-score ile basarili bir performans sergilemis, baglamsal anlami yakalayabilme

yetenegi sayesinde yardim c¢agrilarini tespit etmede yiiksek dogruluk saglamistir.

2. Adum: Ikinci adimda, 6-10 Subat 2023 tarihleri arasindaki Google Trend verilerini
toplamaktayiz. Bu veriler, depremle ilgili ve acil yardim igeren anahtar kelimeler

99 ¢¢

(6rnegin, “enkaz,” “acil yardim,” “hastane” gibi) ile yapilan Google arama yogunluklarini
gostermektedir. Farkli kelimelerin popiilaritelerini 6l¢ekleyerek birlestirmekte ve il ve
giin bazli bir arama popiilaritesi endeksi olusturmaktayiz. Boylece, toplumsal ilgi ve

yardim arayisi egilimlerini nicel olarak temsil etmekteyiz.

3. Adim: Ugiincii adimda, Elde edilen Google Trend verileri ve X yardim cagrilari
Olcekleyerek ve esit agirlikli olarak birlestirerek her il ve giin i¢cin depremin etkisini temsil

edecek bir SWI gelistiriyoruz. Bu endeksin depremin etkisini temsil ettigini varsayiyoruz.

4. Adim: Dordiincii adimda, olusturdugumuz SWI ve ilgili afet bolgelerine iliskin niifus
yogunlugu, bolgelerin afetin merkez {issiine olan uzakliklari, bolgedeki binalarin
ortalama yasi, binalarin ortalama kat sayis1 gibi 6nemli demografik, cografi ve yapisal
degiskenleri kullanarak talep tahmin modelleri gelistiriyoruz. Bu modellerle, ilk giine (6

Subat) ait SWIdegeri ve diger degiskenleri kullanarak, sonraki giinlerin (7, 8, 9, 10 Subat)
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SWI degerlerini tahmin ediyoruz. SWI tahminleri, her giin icerisinde, afetten etkilenen

bolgelerin birbirine kiyasla goreli yardim talebini temsil etmektedir.
Ikinci Asama: Optimize-et

Tez ¢alismasinin ikinci asamasinda, afet sonrasi ¢oklu kaynak tahsisi problemi bir ag
akig1 tabanli optimizasyon modeliyle ele alinmaktadir. Model, arama-kurtarma ekipleri,
ekipman, kolluk kuvvetleri ve tibbi yardim ekipleri gibi farkli tiirdeki kaynaklarin, afetten
etkilenen bolgelere etkin ve dengeli bir sekilde tahsisini amaglamaktadir. Kaynaklar,
cesitli illerde baslangigta konumlandirilmis olup, tahmin agamasinda elde edilen il ve giin
bazli goreli talep diizeyleri dogrultusunda bolgelere tahsis edilmektedir. Model, dort
giinliik bir déonem boyunca her giin hangi kaynagin hangi bdlgeye gonderilecegini
belirlerken, zaman iginde sisteme yeni kaynaklarin dahil olabilecegini ve mevcut
kaynaklarin giinler icinde iller arasinda yer degistirebilecegini dikkate almaktadir.
Ayrica, kaynaklar arasindaki operasyonel bagimliliklar da modele entegre edilmistir;
Ornegin, bir arama-kurtarma ekibinin bir bolgeye yonlendirilmesi durumunda, ayni
bolgeye eszamanli olarak gerekli ekipmanin da tahsis edilmesi gerekmektedir.
Gelistirilen optimizasyon modeli Gurobi c¢oziimleyicisi kullanilarak ¢oziilmiis ve
gerceklestirilen senaryo analizleriyle kaynaklarin farkli illerde konumlandirilmasinin

sistemin genel performansi lizerindeki etkileri degerlendirilmistir.

Sunmakta oldugumuz iki asamali yontemsel yaklagimimizi Sekil 3.2.’de bir akis

diyagramiyla da gostermekteyiz.

Google Trend
Popiilerlik
Endeksi

SWI Degeri

X Platform
Verileri

Demografik ve
Yapisal Diger
Degiskenler

\ [N
\‘\ Tahmin Et ’,/ . Optimize Et

Ridge . ] (Optimizasyon Optimal Tahsis
Regresyon ’ Talep Tahmini J L Modeli Plam

Sekil 3.2. Yontemsel Yaklasim Akis Diyagrami

3.4. Veri Yapisi, On isleme ve Diger Oznitelikler

Bu boliimde, afet sonrasi talep tahmini ve kaynak tahsisi siireclerinde kullanilan veri
yapisint detaylandiriyoruz. Calismada li¢ ana veri kaynagindan yararlaniyoruz: sosyal

medya platformu X (eski adiyla Twitter) tlizerinden toplanan yardim g¢agrisi igerikli
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gonderiler, Google Trends verileri aracilifiyla elde edilen yardim temali arama egilimleri
ve afet bolgelerine ait yapisal ile demografik gostergeler. Bu veri kaynaklari, hem afetin
erken saatlerinde olusan cevrimig¢i davraniglar1 yansitarak talebin tahmin edilmesine
olanak tanimakta, hem de bolgesel farkliliklari modelleyebilmek adina agiklayici

degiskenler sunmaktadir.

3.4.1. Google Trends Arama Verileri

Google Trends, kullanicilarin belirli anahtar kelimelerle yaptiklar1 aramalarin zaman ve
bolge bazinda goreli yogunlugunu gdsteren bir analiz aracidir. Bu veriler, toplumsal ilgi,
endise veya ihtiyaglarin zaman igindeki degisimini gézlemlemeye olanak tanidigi i¢in

afet gibi kriz durumlarinda degerli bir erken gosterge kaynagi olarak kullanilabilir.

Google Trends verileri, ilgili anahtar kelimenin belirli bir bolgedeki goreli popiilerlik
degerini 0 ile 100 arasinda bir 6l¢ekte sunmaktadir. Bir bagka deyisle, Google Trend
poplilerlik degeri, belirli bir anahtar kelimenin bir bolgede toplam aramalar i¢indeki
goreceli popiilerligini yansitan bir metriktir. Bu deger, en yogun arama yapilan sehir i¢in
100 puan olarak normalize edilir ve diger sehirler bu en yogun sehirle kiyasla orantili bir
puan alir. Ornegin, bir sehirde "yardim" kelimesinin toplam aramalardaki oran1 %S5 ise ve
bu oran diger sehirlerde daha diisiikse, bu sehir 100 puan alir. Diger sehirlerin puanlari,
bu sehre goreceli olarak hesaplanir. Ornegin, bir sehirde "yardim" arama oran1 %2,5 ise,
bu oran 100 puanlik sehrin yaris1 kadar poptiler oldugunu ifade eder ve sehir 50 puan alir.
Ayni sekilde, bir sehirde oran %4 ise, bu sehir 100 lizerinden 80 puan alir. Bu degerler,
toplam arama hacmini degil, belirli bir terimin popiilerligini gosterir. Ornegin, 6 Subat
2023 tarihinde Adana i¢in "deprem" kelimesinin popiilerlik degeri 71 ve "yardim"
kelimesinin popiilerlik degeri 41 olarak kaydedilmistir. Bu, Adana’da "deprem"
aramalarinin, en yogun arama yapan sehre gore %71 oraninda popiiler oldugunu,
"yardim" aramalarinin ise %41 oraninda popiiler oldugunu ifade eder. Ancak bu,
Adana’daki toplam aramalarin %71 inin "deprem" veya %41’in "yardim" kelimeleriyle
ilgili oldugu anlamina gelmez. Her terim bagimsiz olarak normalize edildigi i¢in, bir

sehirde farkli terimlerin popiilerlik degerlerinin toplam1 %100’den fazla olabilir.

6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen Kahramanmaras merkezli depremler, Tiirkiye'deki
11 ili ciddi sekilde etkileyerek toplumun bilgi arama davraniginda 6nemli degisimlere yol
acmistir. Bu siiregte, bireylerin bilgiye erisim ihtiyaci artmis ve yardim igerikli anahtar

kelimelerle yapilan aramalarda belirgin bir ylikselis gozlemlenmistir. Bu calisma
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kapsaminda, s6z konusu arama egilimlerini analiz edebilmek amaciyla Google Trends
platformunun sagladigi popiilerlik verilerini kullanilarak, dzellikle depremden dogrudan
etkilenen illerdeki arama davranislar1 incelemekteyiz. Google Trends verileri,

https://trends.google.com/trends adresi lizerinden erisilebilir olup, bu calismada soz

konusu verilere manuel olarak erismek yerine Python programlama dili ve pytrends

kiitiiphanesi kullanilarak otomatik bir sekilde erisim sagladik.

Bu kapsamda, depremden etkilenen 11 ilde yapilan Google aramalar1 arasindan
“deprem”, “yardim”, “acil”, “enkaz”, “AFAD” ve “Kizilay” anahtar kelimelerini i¢eren
sorgular1, 6 Subat 2023 ile 10 Subat 2023 tarihleri arasindaki bes giinliik donem igin

Google Trends tizerinden elde etmekteyiz.

yardim kelimesinin zaman icerisindeki popllaritesi
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Sekil 3.3. Yardim Kelimesinin Zaman Igerisindeki Popiilaritesi

Sekil 3.3.’te, 6-10 Subat 2023 tarihleri arasinda “yardim” kelimesine yonelik Google
Trend popiilerlik verileri 11 depremzede il 6zelinde gosterilmistir. Genel olarak, tiim
illerde zaman i¢inde yardim aramalarinda belirgin bir artis gozlemlenmektedir. Bu egilim,
depremin hemen ardindan artan toplumsal yardim ihtiyacini ve bu ihtiyaglarin dijital
ortamda nasil yansidigini ortaya koymaktadir. Ozellikle Kahramanmaras, Hatay ve
Adiyaman gibi depremin merkezine yakin illerde popiilerlik degerleri daha yiiksek
seviyelere ulasmistir. Ote yandan Elazig ve Diyarbakir gibi gorece daha az etkilenen
illerde arama hacmi daha istikrarli ve diisiik seyretmistir. Osmaniye’deki sifir degerler ise
teknik bir bosluk ya da ¢ok diisiik veri hacminden kaynakli olabilir. Genel olarak grafik,
halkin afet sonras1 yardim arayisinin hem zamanla hem de bolgesel etki diizeyiyle

sekillendigini gostermektedir.
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https://trends.google.com/trends

acil kelimesinin zaman igerisindeki popularitesi
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Sekil 3.4. Acil Kelimesinin Zaman Igerisindeki Popiilaritesi

Sekil 3.4.’te 6-10 Subat 2023 tarihleri arasinda “acil” kelimesine yonelik Google Trend
popiilerlik verileri 11 depremzede il 6zelinde gosterilmistir. Grafik, iller arasinda hem
zaman hem de yogunluk acgisindan Onemli dalgalanmalar oldugunu gostermektedir.
Kahramanmaras, Hatay ve Gaziantep gibi depremin merkezine yakin illerde bazi
giinlerde “acil” kelimesine yonelik arama ilgisinin ani ve yliksek zirveler yaptigi
goriilmektedir; Ozellikle Kahramanmaras’in 8 Subat’ta ulastigit 100 degeri dikkat
cekicidir. Bununla birlikte, bazi illerde sifira yakin veya sifir degerler gdzlemlenmektedir;
bu durum ilgili tarihlerde yeterli arama hacmine ulasilamadigi i¢in i¢in Google Trends
tarafindan veri atanmamis olmasindan kaynaklandigin1 degerlendiriyoruz. Genel olarak,
“yardim” kelimesine goére daha diizensiz ve keskin sigramalara sahip bu grafik, “acil”
kelimesinin daha spesifik, kriz anmna odakli ve ani bilgi ihtiyacini yansittigim
gostermektedir. Bu da toplumun afetin etkilerini hissettigi anda hizla bilgi arayisina

gectigini ve bu aramanin 6zellikle bazi illerde ¢ok yogunlastigini ortaya koymaktadir.

23



AFAD kelimesinin zaman icerisindeki popularitesi
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Sekil 3.5. AFAD Kelimesinin Zaman Igerisindeki Popiilaritesi

Sekil 3.5.’te, 6-10 Subat 2023 tarihleri arasinda “AFAD” kelimesinin kelimesine yonelik
Google Trend popiilerlik verileri 11 depremzede il 6zelinde gosterilmistir. Veriler,
depremin hemen ardindan baslayan bilgi arayisinin kurumsal diizeyde nasil yoneldigini
ortaya koymaktadir. Grafik genel olarak, tiim illerde ilk giinlerde gorece yliksek diizeyde
bir arama ilgisi oldugunu, ancak 7-8 Subat tarihlerinde belirgin bir diisiis yasandigini
gostermektedir. Bu diisiisiin ardindan 9-10 Subat'ta hemen her ilde hizli bir artis
gozlemlenmektedir. Ozellikle Osmaniye’nin 9 Subat’ta ulastigs 100 degeri, o giin igin
tilkedeki en yiiksek “AFAD” arama yogunlugunun bu sehirde oldugunu gostermektedir.
Diger illerde de benzer sekilde yiikselen egilimler, halkin afet sonras1 donemde resmi
yardim ve yonlendirme kurumlarina olan ilgisinin giderek arttigini1 yansitmaktadir. Bu
durum, kriz aninda giivenilir ve merkezi bilgi kaynagina yonelimin giiclii bir

gostergesidir.
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deprem kelimesinin zaman igerisindeki popularitesi
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Sekil 3.6. Deprem Kelimesinin Zaman igerisindeki Popiilaritesi

Sekil 3.6.’da 6-10 Subat 2023 tarihleri arasinda “deprem” kelimesine yonelik Google
Trend popiilerlik verileri 11 depremzede il 6zelinde gosterilmistir. Grafik genel olarak,
depremin yasandigi 6 Subat’ta ve onu takip eden birka¢ giin boyunca “deprem”
kelimesine yonelik arama ilgisinin ¢ok yiiksek oldugunu ve bu yiiksek ilginin 7-8 Subat
tarihlerinde siirdiiglinii ortaya koymaktadir. Bu donem, halkin afetin boyutunu ve
etkiledigi bolgeleri anlamaya ¢alistig1 yogun bilgi arayisi evresini temsil etmektedir. 9
Subat'ta ise bir¢ok ilde belirgin bir diisiis yasanmis, ancak 10 Subat itibartyla bu diisiis
yerini tekrar yiikselise birakmistir. Ozellikle Malatya, Kahramanmaras ve Sanliurfa gibi
illerde popiilerlik degerlerinin tekrar yiiksek seviyelere ¢iktig1 goriilmektedir. Bu egilim,
ilk sokun ardindan bilgi ihtiyacinin yenilenen dalgalarla siirdiiglinii ve kamuoyunun
ilgisinin birka¢ giin boyunca canli kaldigin1 gostermektedir. Genel olarak grafik, afetin
hemen ardindan toplumun biiyiik bir kisminin “deprem” hakkinda bilgiye ulagsma

yoniinde gii¢lii bir dijital refleks gelistirdigini ortaya koymaktadir.
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enkaz kelimesinin zaman igerisindeki popularitesi
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Sekil 3.7. Enkaz Kelimesinin Zaman Igerisindeki Popiilaritesi

Sekil 3.7.’de 6-10 Subat 2023 tarihleri arasinda “enkaz” kelimesine yonelik Google Trend
popiilerlik verileri 11 depremzede il 6zelinde gosterilmistir. Veriler, depremin ardindan
enkaz altinda kalanlara ulagma cabasi ve bu baglamda bilgi arayiginin zaman i¢indeki
seyrini ortaya koymaktadir. Genel olarak, 8 Subat tarihinde pek c¢ok ilde “enkaz”
kelimesine yonelik arama yogunlugunun zirveye ulastigi goriilmektedir; 6zellikle
Kahramanmarag ve Hatay illerinde bu tarihte ¢ok yiliksek degerler kaydedilmistir. Bu
durum, arama-kurtarma faaliyetlerinin kamuoyunun odagina en ¢ok bu donemde
yerlestigini gostermektedir. Bununla birlikte, bazi illerde sifir degerler dikkat
cekmektedir. Bu sifir degerler, ilgili tarihlerde yeterli arama hacminin olugmamasi
nedeniyle Google Trends tarafindan veri atanmamis olmasindan kaynaklanmaktadir.
“Enkaz” kelimesine yonelik ilgi, diger kelimelere kiyasla daha keskin dalgalanmalar
gostermekte; bu da terimin, daha spesifik, olay yerindeki fiziksel yikimla dogrudan iligkili
oldugunu ve bolgesel olarak farkli yogunluklarda hissedildigini gostermektedir. Genel
olarak grafik, afetin fiziksel etkilerine yonelik dijital ilginin, belirli gilinlerde
yogunlagtigin1 ve dzellikle yliksek yikim yasanan illerde daha belirgin oldugunu ortaya
koymaktadir.
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kizilay kelimesinin zaman icerisindeki popularitesi
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Sekil 3.8. Kizilay Kelimesinin Zaman Icerisindeki Popiilaritesi

Sekil 3.8’te 6-10 Subat 2023 tarihleri arasinda “Kizilay” kelimesine yonelik Google
Trend popilerlik verileri 11 depremzede il O6zelinde gosterilmistir. Genel egilim,
“Kizilay” kelimesine yonelik aramalarin diger afetle iligkili kelimelere kiyasla daha
diisiik diizeyde ve daginik oldugunu ortaya koymaktadir. Adiyaman ilinde 8 Subat’ta
gbzlemlenen ani sigrama ile 100 degerine ulagilmasi dikkat ¢ekici olup, bu bolgede belirli
bir giin icinde Kizilay’a yonelik yogun bir bilgi arayis1 oldugunu gostermektedir. Bununla
birlikte, Sanliurfa ve Kilis gibi bazi illerde sifir degerler goriilmektedir; bu durum, o
giinlerde yeterli arama hacminin olusmamas1 nedeniyle Google Trends tarafindan veri
atanmamis olmasindan kaynaklanmaktadir. Grafik genel olarak, halkin Kizilay gibi resmi
yardim kuruluslarina olan dijital ilgisinin dalgali ve bolgesel farkliliklar igerdigini
gostermektedir. Bu durum, Kizilay’in yerel diizeydeki faaliyetlerinin veya medyada
goriiniirliigiiniin kamu arama davranislarini etkileyebilecegini diislindiirmektedir. Yardim
kelimesine gore ¢ok daha diisiik seviyede kalan “Kizilay” aramalari, vatandaslarin
dogrudan yardim ihtiyacina yonelik aramalara yoneldigini ve kurumsal aktorlere daha

secici ve belirli zaman dilimlerinde ilgi gésterdigini ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, Google Trend arama verilerinden elde ettigimiz popiilarite degerleri bize
mutlak arama hacmi bilgisini vermese bile, bu normalize edilmis degerler, her bir anahtar
kelime arama sehir bazli popiilerliklerini temsil etmektedir. Arama ilgisi ve yardim talebi
arasinda bir korelasyon oldugunu varsayarak, bu degerleri kamuoyunun dikkatinin ve
dolayisiyla her bolgedeki potansiyel ihtiyaclarin dolayli bir gostergesi olarak
varsaytyoruz. Ornegin, deprem sonras1 bir senaryoda, "yardim" kelimesine yiiksek oranda

goreceli ilgi gosteren bir sehrin kurtarma operasyonlar1 veya insani yardim i¢in acil ilgiye
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ihtiyac1 olabilir. Elde edilen bulgular, "deprem" ve "yardim" gibi terimlerin afet
bolgelerinde ne kadar 6ne ¢iktigini ve toplumsal bilgi arama davraniglarinin hangi yonlere
kaydigin1 anlamamiza olanak tanir. Bu analiz, afet bolgelerindeki arama egilimlerini
anlamak i¢in degerli bir araci olustururken, ilerleyen agamalarda bu veriler acil yardim
tweet cagrilari ile birlestirilerek  gelistirecegimiz Sosyal Web Indeksi’nin

hesaplanmasinda kullanilacaktir.

3.4.2. X (eski adiyla Twitter) Gonderileri

X (eski adryla Twitter), kullanicilarin kisa metin tabanl igerikler paylagsmasina olanak
tantyan, kamuya acik ve gercek zamanli bir sosyal medya platformudur. Bu platformda
yapilan paylasimlar, 6nceki adiyla “tweet” olarak bilinir ve giiniimiizde “X goénderisi”
olarak adlandirilmaktadir. Her bir gonderi metin, gorsel, video veya baglant1 igerebilir ve
280 karakterle sinirlidir. X gonderileri bireyler, kurumlar, haber ajanslar1 veya resmi
makamlar tarafindan paylasilabilir ve igerikleri genellikle herkese agik olacak sekilde
yaymlanir. Bu 06zellikleri sayesinde X, afet gibi ani gelisen olaylar sirasinda bilgi

paylasimi ve yardim ¢agrilarinin yayilmasi agisindan dnemli bir rol iistlenmektedir.

X platformundan veri elde etmek icin genellikle gelistiricilere yonelik sunulan API
(Application Programming Interface) hizmeti kullanilir. Gelistiriciler, X Developer
Platform iizerinden basvuru yaparak erisim hakk: elde eder. Twitter doneminde bu API
hizmeti temel diizeyde iicretsizdi; ancak platform X adin1 aldiktan sonra bu hizmet biiytlik

Olctide Ticretli hale gelmis ve veri erisim sinirlar1 daha kat1 bir sekilde belirlenmistir.

Bu c¢alismada kullandigimiz X verilerini, Mart 2024°te, o donemde herkes tarafindan
erisilebilir durumda olan ve GitHub iizerinde arastirma amacli paylasilmis bir veri
kiimesinden temin etmekteyiz. Veri seti, bir gelistirici tarafindan X (Twitter) API’si
araciligiyla toplanmis olup, 6 Subat 2023 tarihli depremin ardindan depremden etkilenen

11 ilden 6-10 Subat tarihleri arasinda atilan kamuya agik gonderileri igermektedir.

Toplamda 5000 gonderiden olusan veri seti, génderilerin metin igeriklerini, gdnderilerin

atildig1 konum bilgilerini ve zaman damgalarini igermektedir.
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Toplam Gonderi Sayisi
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Sekil 3.9. 6-10 Subat 2023 Tarihleri Arasindaki Toplam Gonderi Sayisi

Sekil 3.9.’da afet bolgesindeki illerden 610 Subat 2023 tarihleri arasinda toplanan
toplam gonderi sayilar1 yer almaktadir. Bu veriler, dogrudan yardim ¢agrilarin1 degil, o
sehirlerden gelen tiim paylasimlar1 kapsamaktadir. En fazla tweetin 2660 ile Hatay’dan,
ardindan 865 ile Kahramanmarag ve 821 ile Adiyaman’dan gelmis olmasi, bu illerdeki
sosyal medya kullanimimin yogunlugunu gostermektedir. Ote yandan Gaziantep (339) ve
Adana (116) gibi iller orta diizeyde temsil edilirken, Diyarbakir, Elazig, Malatya,
Osmaniye, Sanlurfa ve Kilis gibi sehirlerdeki gonderi sayilarinin oldukga diisiik oldugu
goriilmektedir. Bu farklar, bolgesel sosyal medya kullanim aligkanliklari, niifus
yogunlugu veya internet erisimi diizeyi ve afetin merkez {issiine olan cografi uzakligi gibi

cesitli faktorlerden kaynaklanabilecegini degerlendiriyoruz.
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Yardim Cagris1 Sayisi
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Sekil 3.10. 6-10 Subat 2023 Tarihleri Arasindaki Toplam Yardim Cagris1 Sayisi

Sekil 3.10.’da afet bolgesindeki illerden atilan ve acil yardim gagrist igeren gonderi
sayilar1 yer almaktadir. Verilere gore, en fazla yardim ¢agris1t Hatay’dan (1003 gonderi)
yapilmis olup, bu ili sirastyla Kahramanmarag (349) ve Adiyaman (290) takip etmektedir.
Bu durum, s6z konusu illerde hem afetin fiziksel etkisinin hem de yardim talebinin dijital
platformlara yansimasinin daha yogun oldugunu gostermektedir. Gaziantep (110) gorece
daha az sayida yardim cagrisiyla temsil edilirken, Adana (19), Diyarbakir (13), Malatya
(10), Osmaniye (1) ve Sanlurfa (2) gibi illerde ise acil yardim gonderi sayilar1 oldukga
siurlt kalmigtir. Bu farkliliklar hem illerdeki yikim diizeyini hem sosyal medya kullanim
davraniglarin1 hem de yardim ¢agrilarinin dijital kanallar lizerinden iletilme egilimlerini

yansitabilir.

Sekil 3.9. ve Sekil 3.10. birlikte degerlendirildiginde, afet sonrasi sosyal medya etkilesimi
ile yardim ¢agrilarinin iletilme siklig1 arasinda pozitif yonlii bir iliski oldugunu ortaya
koymaktadir. Yani, bir bolgede sosyal medya kullanim yogunlugu ne kadar fazlaysa, o
bolgeden dijital platformlar araciligiyla yapilan acil yardim ¢agrilarinin sayisi da o oranda
artmaktadir. Hatay, Kahramanmaras ve Adiyaman oOrneklerinde bu durum agikca
gozlemlenmekte; bu iller hem toplam gonderi sayisi hem de yardim cagris1 igerigi
bakimindan diger illere kiyasla belirgin sekilde one ¢ikmaktadir. Bu durum, sosyal
medyanin kriz anlarinda sadece bir iletisim araci degil, ayn1 zamanda yardim talebinin

dogrudan aktarildig: bir kanal haline geldigini gostermektedir. Bu nedenle, afet sonrasi
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sosyal medya verilerinin hem nicel hem nitel diizeyde analiz edilmesi, miidahale

onceliklerinin belirlenmesinde stratejik bir kaynak niteligi tagidigin1 degerlendiriyoruz.

3.4.3 Yapisal ve Demografik Veriler

Afetlerin etkisi, yalnizca depremin biiyiikliigiine degil, ayn1 zamanda etkilenen bolgelerin
yapisal ve demografik Ozelliklerine de baghdir. Bu nedenle, talep tahmini siirecinde
bolgesel farkliliklar1 dikkate alabilmek adina, ilgili illere ait yapisal ve demografik
verileri modele dahil ediyoruz. Bina yasi, ortalama kat sayisi, hane sayisi, niifus
biiyiikliigii ve kisi basina diisen gelir gibi degiskenler hem fiziksel hasarin hem de yardim
ihtiyacinin diizeyini etkileyebilecek onemli gostergeler sunmaktadir. Cizelge 3.1.’de
kullanilan degiskenlerin tanimlarini, veri kaynaklarin1 ve bu verilerin modelde nasil

temsil edildigini agikliyoruz.

Cizelge 3.1. Yapisal ve Demografik Veriler

Degisken Deger Aciklama Veri Kaynag

Arahig
Niifus (147.919-  Bolgede yasayan insan sayist1 TUIK Adrese Dayali Niifus

2.274.106)  gostermektedir. Kayit Sistemi Sonuglari, 2022
Merkez (34-262) Bolgenin afet merkezine olan Google, Mesafe Olg, 2024,
Ussiine kus ugusu uzakligin1 km olarak https://www.google.com/maps
Uzaklik gostermektedir.
Eski (24,08- 2000 yili ve oncesinde insa TUIK, Bina ve Konut
Binalarda 47,85) edilen  binalarda  yasayan Nitelikleri Arastirmasi, 2021
Oturan hanehalki oranint
Hane gostermektedir.
Halki
Orani
Ortalama  (3,3-5,9) Bolgedeki binalarm ortalama TUIK, Bina ve Konut
Kat Sayis1 kat sayilarimi ifade etmektedir. ~ Nitelikleri Arastirmasi, 2021
Kisi Bas1 (64.415- Bolgede yasayan insanlarin TUIK 11 Bazinda Gayrisafi
Yillik 144.592) yillik  ortalama  kisi  bas1  Yurt igi Hasila, 2021
Ortalama gelirlerini ifade etmektedir.
Gelir
Yiizey (1412- Her ilin toplam kara yiizey Harita Genel Miidiirliigi, Il ve
Alani 19242) alanini (km?) belirtir. flge Yiiz Olgiimleri

3.5. Performans Metrikleri

Calismamizda hem tekli hem de ¢oklu hedef degiskenler icin kapsamli bir Ridge
regresyon modelleme siireci yiiriittiikk. Olusturulan her bir modelin performansini

sistematik bicimde degerlendirmek amaciyla R?, Diizeltilmis R?, MSE (Mean Squared
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Error), MAE (Mean Absolute Error) ve MAPE (Mean Absolute Percentage Error)
kullandik. Chicco vd. (2021) ¢alismalarinda ifade ettigi tizere;

e R? belirlik kat sayisi, 6zniteliklerin hedef degiskendeki toplam degiskenligin
(varyansin) ne kadarini agikladigini gosteren bir istatistiksel olgiittiir. 0 ile 1
arasinda bir deger alir; degeri 1'e yaklastikga modelin agiklayicilik giicii artar.

e Diizeltilmis R?, klasik R>’nin 6znitelik sayisina gore diizeltilmis versiyonudur.
Cok sayida oOznitelik iceren modellerde, yalnmizca anlamhi katki saglayan
Ozniteliklerin etkisini ortaya koymak amaciyla kullanilir. Bu metrik, modele
gereksiz Ozniteliklerin eklenmesiyle sisen R? degerini telafi eder

e MSE, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki ortalama kare farklarini dlger.
Ters doniisim olmadan, MSE hatalar1 standartlastirilmis alanda yansitir ve
anlamli birimlerde yorumlamay1 zorlastirir.

e MAE, hedef degiskenle ayni birimlerde ortalama tahmin hatasin1 dogrudan
gosterdigi i¢in orijinal Olcekte hesaplandiginda daha sezgisel olan ortalama
mutlak hatay1 temsil eder.

e MAPE, ger¢ek degerlere gore ortalama ylizde hatasini hesaplar. Bu metrik, gercek
hedef degerlere boliinmeyi icerdigi ve standartlastirilmis degerler goreli hatayi

bozabilecegi i¢in orijinal 6l¢egi gerektirir.

3.6. Calismanin Varsayimlari ve Sinirlamalan

Bu caligsmada, afet sonras1 bolgesel ve zamansal talep seviyelerinin belirlenmesi amaciyla
SWI endeksini gelistirmekte ve bu endeksi kaynak tahsis optimizasyonunda
kullanmaktayiz. SWI, afetin ilk giinlerinde sosyal medya gonderileri (X platformu) ve
Google arama trendlerinden elde edilen dijital sinyaller araciligiyla olusturulmakta ve il-

giin bazinda goreli yardim ihtiyacini yansitmaktadir.

Calismamiz, bu dijital sinyallerin dogrudan 6l¢iilemeyen talep diizeylerinin bir gostergesi
olarak kullanilabilecegi varsayimina dayanmaktadir. Belirli bir giin ve bolgeye ait yiiksek
SWI degeri, o bolgedeki yardim ihtiyacinin siirdiigline isaret etmektedir. Optimizasyon
modelimiz, gézlemlenen SWI degerlerine dayanarak ideal kaynak tahsisini belirlemeyi

amagclamaktadir.

Ancak burada 6nemli bir sinirlilik s6z konusudur: SWI verilerini kullanarak daha etkili

bir kaynak tahsisi Onerisinde bulunmaktayiz; fakat SWI'nin kendisi, ge¢misteki
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(suboptimal) tahsis kararlarinin bir sonucu olabilmektedir. Baska bir deyisle, SWI
degerleri dogrudan gozlemlenen yardim ¢agrilarindan ve arama davranislarindan
tiiretilmekte, ancak bu sinyaller ge¢mis kaynak gonderimlerinden etkilenmis
olabilmektedir. Ornegin, bir bdlgeye yogun sekilde yardim ulastirilmissa, bu durum
halkin yardim ¢agrisinda bulunma ihtiyacini azaltarak SWI degerlerini dolayli bicimde
diistirebilmektedir. Dolayistyla SWI, yalmizca gercek ihtiyaclart degil, ayn1 zamanda

gecmis tahsis kararlarinin toplumsal yansimalarini da igermektedir.

Bu durum, modelimiz acisindan ©6nemli bir metodolojik c¢eliski dogurmaktadir:
Onerdigimiz tahsis plan1 gegmiste uygulanmis olsaydi, SWI degerleri muhtemelen farkli
bir seyir izlerdi. Bu da modelin miidahalede bulundugu bir sistemde, sinyalin (SWI’nin)
zamansal evriminin degisecegini gostermektedir. Ornegin, Hatay ili i¢in 6 Subat’ta
yiiksek olan SWI degeri, 7 Subat’ta daha da artig gostermektedir. Bu durum, 6 Subat’ta
yeterli yardim ulastirilamamis olmasinin halkin dijital platformlardaki yardim ¢agrilarin
artirmasina yol agtigini diistindiirmektedir. Ancak modelimiz, 6 Subat’ta Hatay’a yiiksek
SWI nedeniyle yeterli kaynak gdnderimi yapacagini varsaydigindan, yardim ihtiyaci
ertesi glin azalacak ve 7 Subat SWI degeri daha diisiik seyredecektir. Dolayisiyla
onerdigimiz tahsis plan1 uygulandiginda, takip eden giinlerdeki SWI degerleri daha diisiik
olabilmektedir.

Biz bu caligmada, mevcut veri yapisit nedeniyle SWI sinyallerini ge¢mis tahsisten
bagimsizmis gibi ele almaktayiz. SWI'nin ge¢cmis kaynak tahsislerinden etkilenip
etkilenmedigi elbette 6nemli bir metodolojik sorudur; ancak bu iligskinin yonii, biiyiikligii
ve tutarlilig1 acik bicimde belirlememizi saglayacak gercekte kullanilmis tahsis planina
dair bir veri bulunmamaktadir. Bu nedenle, SWI verisini dogrudan bir “tahsis sonucu”
olarak degil, halkin o andaki yardim ihtiyacina iligkin algisini yansitan bir davranigsal
gosterge olarak kabul etmekteyiz. Uygulama agisindan bu yaklasim, mevcut veri kisitlart

altinda rasyonel ve islevsel bir ¢oziim sunmaktadir.

Gelecekteki caligmalar, SWI degerlerini optimize edilen kaynak tahsisiyle birlikte
giincelleyebilen iteratif 6grenme yaklagimlarini igerebilir. Bu sayede talep tahmini ve
tahsis karar1 eszamanli olarak gelistirilebilir. Dijital sinyallerin etkisi zaman iginde
yeniden agirliklandirilabilir ve model, karar alma siirecine daha entegre bir sekilde katki
saglayabilir. Bu tiir iteratif modelleme yaklasimlarini hayata gecgirebilmek icin, kaynak
tahsis kararlarinin zamansal ve mekénsal detaylarini iceren kapsamli veri setlerine ihtiyag

duyulmaktadir. Ancak mevcut ¢alisma kapsaminda, hangi tarihte hangi bolgeye ne tiir ve
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ne miktarda yardim gonderildigine dair resmi ve biitlinciil bir kaynak tahsisi verisi
bulunmamaktadir. Bu eksiklik, SWI'nin tahsis sonrasi nasil evirildigini dogrudan
gozlemlemeyi ve dolayisiyla davranigsal sinyallerin tahsis kararlari tizerindeki etkisini

nedensel diizeyde analiz etmeyi kisitlamaktadir.

Bu nedenle ¢alismamizda, SWI verisini gecmisten bagimsiz bir sinyal olarak ele aliyor;
ancak bu varsayimin sinirli gegerlilige sahip oldugunu da acik¢a kabul ediyoruz.
Gelecekte sahadan toplanacak kaynak hareketliligi verileriyle zenginlestirilen veri setleri
sayesinde bu iliski daha kapsamli sekilde analiz edilebilir. Béylece modelin, SWI
tepkilerine gore kaynak tahsisi yapmasi ve tahsisin SW1iizerindeki etkisini gézlemlemesi
miimkiin hale gelebilir. Bu da davranigsal verilerle operasyonel kararlar arasinda geri
besleme dongiisii kuran dinamik karar destek sistemlerinin gelistirilmesine olanak

taniyabilir.
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4. SOSYAL WEB INDEKSI VE OZNIiTELIiK MUHENDISLIiGi

Bu boliimde, ¢evrimigci davranis verilerini kullanarak afet bolgelerindeki yardim talebini
temsil etmek amaciyla gelistirdigimiz gosterge olan SWI'nin hesaplama siirecini ve
calismada kullandigimiz diger 6znitelikleri nasil olusturdugumuzu agikliyoruz. SWI,
tahmin ve optimizasyon modellerimizin temel bileseni olup, afet sonrasi erken dénemde

bolgesel talep diizeylerini yansitan birlesik bir gosterge niteligi tagimaktadir.

SWT'nin olusturulmas: iki temel adimdan olusur: ilk olarak, X (Twitter) platformundaki
gonderileri analiz ederek yardim cagrist icerip igermedigine gore siniflandirtyoruz. Bu
simiflandirma, denetimli bir metin madenciligi yaklasimiyla gergeklestirilmekte ve
yalmzca yardim cagrisi igeren igerikler SWI hesaplamasinda dikkate alinmaktadir. ikinci
olarak, bu veriler ile Google Trends’ten elde edilen yardim temali arama popiilerlik
degerlerini birlestirerek, normalize edilmis agirlikli ortalamalar yardimiyla il ve giin

diizeyinde SWI skorlarini hesapliyoruz.

SWTP'nin disinda, model performansini artirmak amaciyla bazi yapisal ve demografik
degiskenleri de c¢esitli Oznitelik miihendisligi teknikleriyle doniistiiriiyoruz. Bu
kapsamda, verileri kategorilere ayiriyor, oranlar olusturuyor ve gruplama islemleri

uygulayarak tahmin modeline dahil edilecek agiklayici degiskenler gelistiriyoruz.

4.1. Cevrimici Davrams Gostergesi: Sosyal Web Indeksi (SWI)

SWI, afet sonrasi1 erken donemde il bazinda yardim talebi yogunlugunu tahmin etmeyi
amaglayan bilesik bir gdstergedir. Bu endeks, mutlak talep degerlerini yansitmak yerine,
farkli bolgelerin birbirine goreceli yardim ihtiyacini ve zaman i¢indeki degisimini temsil
eder. Tezin sonraki iki bdliimiinde detaylandiracagimiz tahmin ve optimizasyon
modelleri, bu endeks iizerine kuruludur. Modelde, ilk giin elde edilen SWI degerleri ve
diger Oznitelikler kullanilarak, sonraki giinlerin SWI degerleri tahmin edilmekte; bu
tahminler dogrultusunda, besinci bolimde kaynak tahsisi  optimizasyonu
gergeklestirilmektedir. Tahmin modeli boliimiinde, SWI'nin ilk gilin degerlerini ve gesitli
demografik ile yapisal 6znitelikleri kullanarak sonraki giinlerin SWI degerlerini tahmin
etmekteyiz. Boylece, afetin ilk saatlerinde elde edilen ¢evrimig¢i davranis verilerinden
yola cikarak, zamanla degisen yardim talebi yogunluklari tahmin edilmektedir.
Optimizasyon modeli bdliimiinde ise, tahmin edilen bu SWI degerlerini bolgesel talep
gostergeleri olarak kullantyoruz. Gelistirdigimiz ag akisi temelli optimizasyon modeli,

farkl tiirdeki kaynaklarin (arama-kurtarma, saglik, lojistik) farkli merkezlerden, dort
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giinliik kritik zaman diliminde, bu tahmini talep seviyelerine gore en uygun sekilde afet
bolgelerine yonlendirilmesini saglamaktadir. Boylece, sinirli kaynaklarin zamaninda ve

etkili bigcimde tahsisi miimkiin hale gelmektedir.

SWI hesaplama siirecinde, oncelikle X (eski adiyla Twitter) gonderilerini acil yardim
cagrisi igerip icermedigine gore siiflandiriyoruz. Ardindan, bu siniflandirilmis génderi
verilerini ve Google Trends iizerinden elde edilen yardim temali arama popiilerlik
degerlerini bir araya getiriyoruz. Her iki kaynaktan gelen bilgiyi normalize ederek,

agirlikli ortalama yontemiyle il ve giin diizeyinde SWI degerlerini olusturuyoruz.

Asagida, afet sonrasit yardim talebini temsil eden SWI'nin hesaplanmasina yonelik
gelistirdigimiz  algoritmayr  sunuyoruz. SWI algoritmasi; X  goOnderilerinin
siniflandirilmasi, Google Trends verilerinin iglenmesi ve her iki kaynagin normalize
edilerek agirlikli bigimde birlestirilmesi olmak {izere ii¢ ana adimdan olusmaktadir.

Algoritmada kullanilan degisken ve notasyonlarin tanimlar1 Cizelge 3.2.’de verilmistir.

Cizelge 3.2. SWI Algoritmasi I¢in Degisken ve Notasyonlar

Parametre Aciklama
T Zaman periyodu (6rnegin, 6-10 Subat 2023)
I Afetten etkilenen iller kiimesi
K Google arama anahtara kelimeler seti
Xit 11 i’de, giin t’de yardim cagris1 icerdigi tahmin edilen X gonderi sayis1
gﬁft Il i’de, giin t’de, anahtar kelime k i¢in Google Trends skoru
wy SWI hesaplamasinda siniflandirilmig X gonderilerinin normalize katki agirhigt
wy SWI hesaplamasinda normalize edilmis Google Trends skorlarinin agirlig

SWI Hesaplama Algoritmasi
Adim 1: X Gonderilerinin Simiflandirilmasi
1.1. Gonderilere metin temizleme islemi uygulanir (noktalama, kiigiik harf, 6zel
karakter temizligi).
1.2. Rastgele secilen bir alt kiime manuel olarak etiketlenir:
- Yardim cagrisi igeriyorsa: 1
- Igermiyorsa: 0
1.3. Bu etiketli veriyle denetimli bir siniflandirma modeli (6r. BERT) egitilir.

1.4. Model, kalan gonderilere uygulanir ve tim gonderiler otomatik olarak
siiflandirilir.
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15. Herili el ve gint €T igin yardim ¢agrisi olarak tahmin edilen gonderi
sayis1 x; ¢ hesaplanir.

Adim 2: Google Trends Verilerinin Islenmesi

2.1.Herili €1, gint € T ve anahtar kelime k € K igin Google Trends skorlari
elde edilir:

2.2.Herili € I ve giin t € T igin anahtar kelimelere ait skorlarin toplami alinarak
toplam Google Trend popiilerlik skoru (g; ;) Denklem 1 ile hesaplanir:

Jit = Z gllft (1)

k€K

Adim 3: Normalizasyon ve SWI Hesaplama

3.1. xi¢ Ve g;¢ degerleri tiim il ve giinler boyunca min-max dlg¢eklendirme ile
normalize edilir. Her il i € I ve giin t € T i¢in, normalize edilmis X gonderi
sayilar1 ve y;, ve Google Trend popiilerlik skoru g; ., sirasiyla Denklem 2 ve 3
ile hesaplanir:

Xit— min (x;¢)

Fip = iELLET

it = -
’ max (x;+) — min (y; 2
iEI,tET(XL’t) iEI,tET(Xl’t) ( )

gie = min (gi;)

Jit = - -
’ max (g;+) — min (g; 3
iEI,tET(gl’t) iEI,tET(gl’t) )

3.2. Her il i €1 ve giin t € T igin, normalize edilmis degerler, sabit agirlik
katsayilariyla birlestirilerek SWI degeri Denklem 4’te gosterildigi sekilde
hesaplanir:

SWliy = wy - Xit + Wy - giy, buradaw, + w, =1

(4)

Sunmakta oldugumuz SWI algoritmamiz ii¢ temel adim sonunda afet sonrasi erken
donemde illerin goreli yardim talep diizeylerini yansitmak amaciyla gelistirdigimiz

bilesik bir gosterge olan SWI degerlerini hesaplamaktadir.

Birinci adimda, X platformundan elde edilen gonderileri, yardim ¢agrist igerip
icermediklerine gore siniflandirtyoruz. Bu amacla, génderi metinleri {izerinde 6n isleme

ve etiketleme islemleri gerceklestiriyor; ardindan bu verilerle egittigimiz denetimli bir

siiflandirma modeli kullanarak tiim veri kiimesinde yardim igerikli gonderileri tespit
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ediyoruz. Her il ve giin i¢in yardim ¢agris1 iceren gonderi sayisi sayilarak y; . degeri elde
ediliyor.

2 ¢

Ikinci adimda, Google Trends iizerinden 6 anahtar kelimeye (6r. “deprem”, “yardim”,
“acil”, “enkaz”, “AFAD”, “kizilay”) iliskin olarak, her il ve giin bazinda arama
popiilerligi skorlar toplanarak toplam Google Trend popiilerlik skoru g;; hesaplaniyor

(Denklem 1).

Ugiincii adimda y; ; Ve g; . degerleri tiim iller ve giinler igin min-max normalizasyonuna
tabi tutuluyor (Denklem 2 ve 3). Normalize edilmis bu iki bilesen, sabit agirliklarla
birlestirilerek SWI degeri elde ediliyor (Denklem 4). Bu bilesik gosterge, illerin giin

bazindaki goreli yardim talebini ifade ediyor.

SWI degeri, acil yardim tweet sayisi ile Google Trend popiilerlik degerinin agirlikli
ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir. Agirlikli toplam yontemi, genellikle toplanan
degiskenlerin bagimsiz oldugu durumlarda uygun bir yaklasim sunmaktadir. Ancak,
degiskenlerin bagimli oldugu durumlarda geometrik toplama gibi alternatif yontemlerin
daha anlamli olabilecegi degerlendirilmektedir. Genel olarak, Google Trend popiilerlik
degeri bilgi arama davranisiyla yonlendirilen arama etkinliklerini temsil ederken, acil
yardim tweet sayilar1 sosyal etkilesimleri ve sdylemleri yansitmaktadir. Bu ¢alismada,
Google Trend Popiilerlik degeri ile acil yardim tweet sayis1 arasindaki korelasyon
katsayis1 0,22 olarak hesaplanmis olup, bu durum iki degisken arasinda zayif bir pozitif
korelasyona isaret etmektedir. Bu nedenle, SWI degerinin hesaplanmasinda bu iki
degiskenin birlestirilmesi esnasinda agirlikli toplam yontemini kullanmaktayiz. Elde
ettigimiz nihai SWI, afet donemlerinde toplumsal ilgi ve davraniglarin daha biitiinciil bir

sekilde analiz edilmesini saglamaktadir.

Asagidaki alt basliklarda, Adim 1 kapsaminda X gonderilerini yardim ¢agrisi igerip
icermediklerine gore simiflandirmak i¢in uyguladigimiz yontemleri ve bu dogrultuda
olusan y; ; degerlerini sunuyoruz Ardindan, Adim 2 kapsaminda Google Trends verilerini
kullanarak her il ve giin i¢in popiilerlik skorlarini hesaplama siirecini ve elde ettigimiz

biitiinlesik g; , degerlerini raporluyoruz.
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4.1.1. Yardim Talebi iceren X Gonderilerinin Elde Edilmesi

Elimizdeki X veri seti, 6 Subat 2023 Kahramanmaras merkezli depremin ardindan, afet
bolgesindeki 11 ilden 6-10 Subat 2023 tarihlerinde atilan X gonderilerini igermektedir.

Ancak bu gonderilerin tamami dogrudan yardim ¢agris1 igermemektedir. Ornegin:

“kahramanmaras tirkoglu ilgesi sekeroba mahallesi birka¢ yardim tirt gitmis

’

fakat ¢evredekilere yeter...’

“vayalim liitfen arkadaslar adiyaman besnideyim elimizde 4 tira yakin

malzeme erzak var. ulastirmak istediginiz kimsel...”

gibi gonderiler bilgi verici veya duygusal igerikli olabilirken, dogrudan bir yardim

talebini ifade etmemektedir. Buna karsin:

“kahramanmaras 12 subat sazibey mahallesi azerbaycan bulvari sevde apt

1

no:122 akrabalarim enkaz altinda liitfen yardim edin kac...’

“azerbaycan blv. 100b 46040 onikisubat kahramanmarag serap apartmani piazza

avm civart enkaz altinda yakinimiz var yardim...”

gibi gonderiler ise agik bigimde yardim ¢agrisi icermektedir ve bu tiir icerikler, afet

sonrast kaynak tahsisi agisindan dogrudan anlam tasir.

Bu nedenle, gonderileri anlamli bigimde ayristirabilmek adina denetimli bir metin
siflandirma yaklagimi benimsiyoruz. Ilk olarak, tiim génderilere temel metin &n isleme
(temizleme) islemleri uyguluyoruz. Ardindan, rastgele sectigimiz bir alt kiimedeki

(61’7

gonderileri manuel olarak etiketliyoruz: yardim cagrisi icerenler “1”, igermeyenler “0”
etiketiyle isaretleniyor. Bu etiketli veri, bir siniflandirma modeli egitmek i¢in kullaniliyor
ve kalan tiim gonderiler bu model yardimiyla otomatik olarak siniflandiriliyor. Boylece,
sadece gercekten yardim talebi barindiran igerikleri sonraki analizlerde kullanarak daha

dogru ve giivenilir bir talep tahmin siireci yiiriitiiyoruz.

Tiim gonderileri manuel olarak inceleyip yardim c¢agrisi igerip icermedigini belirlemek,
teorik olarak miimkiin goriinse de ¢esitli nedenlerle bu yaklasimi tercih etmemekteyiz.
Oncelikle, manuel siniflandirma siireci zaman alic1 ve hataya agik bir islemdir; dzellikle
icerik baglaminin yorumlanmas: siibjektiflik barindirabilir ve tutarliligi zorlayabilir.
Burada yalnizca anahtar kelimelere dayali bir filtreleme yaklasiminin yeterli olmadigim
vurgulamak gerekir. Icerik baglami ve dilin niianslari, sadece kelime bazl filtrelerle

yakalanamayabilir. Bu nedenle, dilin baglamini 6grenebilen ve anlamsal ayrimlar
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dikkate alan bir siniflandirma modeli, SWI hesaplamasi i¢in daha giivenilir ve sistematik
bir temel sunmaktadir. Ayrica, bu tiir bir yaklasimin 6l¢eklenebilirligi sinirhidir; farkl
zaman dilimlerinde veya veri setlerinde ayni islemin tekrarlanmasi pratik degildir. Bu
nedenle, etiketli orneklem iizerinde egittigimiz denetimli bir siniflandirma modelini
kullanarak tiim veri seti lizerinde sistematik, tutarli ve tekrarlanabilir bir simiflandirma

yapilmasini tercih etmekteyiz. Bu sayede hem islem verimliligi saglamakta hem de ileride

benzer veri kiimelerine uygulanabilir bir yontem sunmaktayiz.

Veri setimizi, acil yardim gagrist igeren gonderiler ve acil yardim ¢agrisi igermeyen
gonderiler olmak tizere iki sinifa ayiriyoruz. Afet bolgesinden atilan gonderilerin acil
yardim ¢agrisi icerip igermedigini belirlemeye yonelik siniflandirma siirecinde kapsamli
bir 6n islem gerceklestiriyoruz. Bu siirecte noktalama isaretleri, 6zel karakterler ve
kullanict etiketleri vb. gibi anlam tagimayan unsurlar temizledik; tiim metinler kiigiik
harfe doniistiirtilerek bliytik/kiiciik harf duyarliligina bagli anlamsal farkliliklarin 6niine
gectik. Bu On islem adimlarinin ardindan hem geleneksel makine Ogrenmesi
algoritmalarini hem de BERT tabanli bir dil modeli kullanarak performans karsilastirmasi
yaptyoruz. Geleneksel yontemler olarak SVM yiiksek genelleme yetenekleri sayesinde
birgok metin siniflandirma probleminde yaygin bicimde kullanilmakta olup, afet sonrasi
sosyal medya verilerinin analizinde de bu yontemden faydalanilmaktadir ancak SVM
modellerinin  6nemli smirliliklart  bulunmaktadir; 6zellikle parametre se¢iminin
karmasikligi, algoritmik yapilarin yliksek hesaplama maliyeti ve dengesiz veri
kiimelerinde dogruluk oranlarmin belirgin bigimde diismesi dikkat c¢ekmektedir
(Cervantes vd. , 2020). Model parametrelerinin istatiksel olarak yorumlanabilirligi ve
kullanim kolayligi ile tercih edilen bir diger yontem olan Lojistik Regresyon (Dreiseitl &
Ohno-Machado, 2002) ve ¢ok sayida giris degiskeniyle c¢alisabilmesi, Onemli
degiskenleri Onerebilmesi ve biiyiik veri kiimelerinde verimli ¢aligmasi ise Rasgele
Orman (Shah vd. , 2020) algoritmasini 6ne ¢ikaran baglica 6zelliklerdendir. Bu geleneksel
yontemlerin  Gtesine gecerek baglamsal anlam iligkilerini daha derinlemesine
yakalayabilen BERT modeli ise 2018 yilinda Google Al tarafindan gelistirilmis bir dil
modelidir yontemdir (Devlin, 2018). Bu dil modeli kelimelerin baglamini yalnizca tek
yonlii (6rnegin, soldan saga ya da sagdan sola) ele alan geleneksel yontemlerin aksine,
kelimenin hem Oncesindeki hem de sonrasindaki baglami dikkate alarak iki yonli bir
anlam ¢ikarimi yapmaktadir. Bu ¢ift yonlii baglamsal anlama yetenegi, metin igerisindeki

sozciiklerin tagidig1 anlamlar1 daha derin bir sekilde analiz etmeyi saglamaktadir.
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Dolayistyla, BERT'in bu iistiin baglamsal anlama yetenegi, 6zellikle karmagik dil yapilari
iceren metinlerde siniflandirma performansini artirmakta ve geleneksel yontemlere
kiyasla daha etkili sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir. Bu sebeplerle,
smiflandirma islemi i¢in BERT dil modelini kullanmaktayiz. Bu ¢alisma kapsaminda
gerceklestirilen smiflandirma siirecini, Python programlama dili kullanilarak Google
Colab platformu iizerinde gergeklestirmekteyiz. Google Colab, Python diline entegre
edilmis kullanic1 dostu bir arayiiz sunmakta ve 6zellikle derin 6grenme uygulamalari igin
gerekli olan GPU (Graphics Processing Unit) destegini saglamaktadir. Bu yoniiyle,

yiiksek hesaplama giicii gerektiren BERT modeli i¢in gerekli donanimi kullanmaktayiz.

Calismada kullandigimiz veri seti, afet sonrasi sosyal medya paylasimlarindan olusan
5000 adet X gonderisinden olusmakta ve her bir gonderi manuel olarak “yardim ¢agrisi
iceriyor” veya “icermiyor” seklinde etiketlenmistir. Veri, model basarimim
degerlendirmeye olanak saglayacak sekilde ilige ayrilmistir: oncelikle verinin %701
egitim ve %30’u test olarak ayrilmig; ardindan egitim verisinin %20’si dogrulama
amaciyla ayrilarak modelin hiperparametre optimizasyonu gerceklestirdik. Egitim siireci,
BERT dil modelinin baglamsal anlam 6grenimi igin gereken yiliksek hesaplama giicii
nedeniyle yaklasik nedeniyle 2,5 saat siirmiis; siire¢ sonunda dogruluk ve F1-score gibi
performans  metrikleri, modelin  siniflandirma  goérevini  yiikksek  basariyla

gerceklestirdigini gostermistir.

Yapilan deneyler sonucunda elde edilen performans sonuglart Cizelge 4.1°de
sunulmustur. Siniflandirma modelimizin basarisin1 degerlendirmek i¢in iki temel
performans 6l¢iitii kullaniyoruz: dogruluk orani (accuracy) ve F1 skoru. Dogruluk orani,
modelin tiim tahminleri i¢inde dogru yaptig1 tahminlerin oranini gosterir. Ancak bu oran,
ozellikle dengesiz veri setlerinde (6rnegin yardim ¢agrisi iceren gonderilerin sayist azsa)
yaniltici olabilir. Bu nedenle, modelin yardim ¢agrist i¢eren gonderileri ne kadar dogru
tespit ettigini daha dogru degerlendirebilmek i¢in F1 skoru da kullaniyoruz. F1 skoru,
hassasiyet (modelin "yardim c¢agris1" dedigi gonderilerden gercekten bu Ozelligi
tasiyanlarin orani) ve duyarlilik (gergek yardim ¢agrisi igeriklerden modelin dogru tespit
ettiklerinin oran1) metriklerinin dengeli bir birlesimidir. Bu sayede, modelin hem isabetli
hem de kapsamli tahmin yapma yetenegini yansitarak dengeli bir performans

degerlendirmesi saglar.

Cizelge 4.1.’de goriildigii lizere, geleneksel yontemlerin dogruluk oranlar1 %82 ile %85

arasinda degigsmekte olup, F1-score degerleri en fazla %78 seviyesindedir. Bu durum, s6z
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konusu modellerin genel basariy1 kabul edilebilir diizeyde sagladigini, ancak acil yardim
cagrisi gibi sinif 1'e ait duyarli igerikleri tespit etmede sinirl kalabildigini gostermektedir.
Ozellikle SVM modelinde gozlemlenen %74’liik F1-score degeri, bu tiir karmasik ve
baglama duyarli metinlerde geleneksel yontemlerin yeterince etkin olamayabilecegini
ortaya koymaktadir. Ote yandan, BERT tabanli onceden egitilmis bir dil modeli
kullanilarak gerceklestirilen siniflandirmada, test verisi tizerinde %86 dogruluk orani, ile
%85 F1-score elde edilmistir. BERT dil modeli biiyiik hacimli metin verileri tizerinde
onceden egitildigi i¢in dilin yapisini, kelimeler arasi iliskileri ve baglamsal anlamlari
ogrenmis durumdadir. Ornegin, “yardim edin” ifadesinin genellikle acil durumlarla
iliskili oldugunu zaten kavrayabilmektedir ancak bu genel dil bilgisi, 6zel gorevler igin
yeterli olmayabileceginden, model iizerinde ince ayar (fine-tuning) islemi uyguladik. Bu
sayede modelimiz baglamsal bilgiyi 6grenme ve climle igindeki anlam iligkilerini
yakalama konusunda yiiksek bir performans sergiledi. Ozellikle dilsel olarak karmasik ve
kisa mesajlar iceren sosyal medya verilerinde, BERT’in kelimeleri sadece tekil
anlamlariyla degil, i¢inde bulunduklari baglama gore isleyebilmesi, siniflandirma
performansin1 anlamli bigimde artirmaktadir. BERT modelinin, 6zellikle acil yardim
cagris1 gibi gercek miidahale gerektiren igeriklerin dogru bicimde ayristirilmasinda
sagladig yiiksek performans, onu geleneksel yontemlere kiyasla daha giivenilir ve tercih

edilebilir hale getirmektedir.

Cizelge 4.1. Smiflandirma Modellerinin Performanslari

Geleneksel Simiflandirma Yontemleri ile Stimflandirma

Model Dogruluk F1-Score

Destek Vektor Makineleri 0,82 0,74

Rasgele Orman 0,84 0,78

Lojistik Regresyon 0,85 0,78
BERT Dil Modeli ile Siniflandirma

Model Dogruluk F1-Score

BERT 0,86 0,85

Sonug olarak, afet bolgesinden atilan gonderileri siniflandirmak i¢in BERT tabanli bir

model kullanarak, her bir tweetin yardim ¢agrisi igerip icermedigini belirlemekteyiz.

Bu smiflandirma sonucunda elde ettigimiz, her il i € I ve giin t € T igin yardim ¢agrisi

olarak tahmin edilen gonderi sayilarini (x; ) Cizelge 4.2.’de sunuyoruz.
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Cizelge 4. 2. Tahmin Edilen Acil Yardim Gonderi Sayisi

Il 6 Subat 7 Subat 8 Subat 9 Subat 10 Subat
Adana 11 12 7 9 1
Adiyaman 61 S7 30 24 18
Diyarbakir 0 2 4 0 3
Elaz1g 0 0 0 0 0
Gaziantep 24 28 32 22 16
Hatay 228 187 158 116 81
Kahramanmaras 61 71 60 42 25
Kilis 0 0 0 0 0
Malatya 9 18 8 10 7
Osmaniye 0 2 0 2 2
Sanliurfa 0 0 1 0 2

4.1.2. Google Trend Popiilerlik Degerlerinin Elde Edilmesi

Onceki béliimlerde anlatildig: iizere afet sonrast acil yardim talebini modelleyebilmek

amaciyla, Google Trends verileri kullanilarak afet bolgesinin ¢evrim i¢i arama davranisi

analiz edilmistir.

Afetle dogrudan iliskili olan “deprem”, “acil”, “enkaz”, “AFAD” ve “Kizilay” anahtar

kelimeleri se¢ilmistir. Belirlenen kelimelerin, 11 afet bolgesinde 6-10 Subat 2023 tarihleri

arasindaki giinliik arama popiilerlik degerleri elde edilmistir. Google Trends tarafindan

saglanan bu veriler, her bolge ve tarih i¢in bir gbreli arama ilgisini temsil etmektedir.

Ardindan, bu degerler algoritmamizin Adim 2.2 ve 3.1. agamalarinda, sirasiyla toplama

ve normalize edilme siireclerine tabi tutulmakta ve boylelikle skorlarin tiim bolgeler

arasinda karsilastirilabilir hale getirilmesi amaglanmaktadir. Her il i € I ve giint € T elde

ettigimiz biitiinlesik Google Trend popiilerlik skorlarmni (g; ;) Cizelge 4.3.’te sunuyoruz:

Cizelge 4.3. Google Trend Popiilerlik Skorlari

il 6 Subat 7 Subat 8 Subat 9 Subat 10 Subat
Adana 301 294 302 273 322
Adiyaman 288 192 282 167 327
Diyarbakir 269 273 298 307 327
Elaz1g 252 271 284 245 271
Gaziantep 293 299 300 340 373
Hatay 307 265 327 249 397
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il 6 Subat 7 Subat 8 Subat 9 Subat 10 Subat

Kahramanmaras 359 269 429 250 331
Kilis 130 147 178 178 234
Malatya 301 374 265 279 342
Osmaniye 287 191 193 264 250
Sanlurfa 251 265 293 262 268

4.1.3. SWI Sonuclan

Her il i € I ve giin t € T igin elde ettigimiz ve sonraki ana boliimlerde anlatacagimiz
tahmin ve optimizasyon algoritmalarimizda kullandigimiz SW1I; . degerlerini Cizelge

4.4.’te sunmaktayiz.

Cizelge 4.4. SWI Degerleri

il 6Subat  7Subat  8Subat 9 Subat 10 Subat
Adana 0,31 0,30 0,30 0,26 0,32
Adiyaman 0,4 0,23 0,32 0,11 0,37
Diyarbakir 0,23 0,24 0,29 0,3 0,34
Elazig 0,2 0,24 0,26 0,19 0,24
Gaziantep 0,33 0,34 0,35 0,4 0,44
Hatay 0,80 0,64 0,68 0,45 0,62
Kahramanmaras 0,52 0,39 0,63 0,29 0,39
Kilis 0 0,03 0,08 0,08 0,17
Malatya 0,31 0,45 0,24 0,27 0,37
Osmaniye 0,26 0,11 0,11 0,23 0,21
Sanlurfa 0,2 0,23 0,27 0,22 0,24
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Zaman igerisinde sehirlerin sahip oldugu SWI degerleri Sekil 4.1.’de gosterilmistir.

Sehirlere ve zamana gére SWI degerleri

Sehir
—8— Adana
Adiyaman
—8— Diyarbakir

0.8

0.7 1 —8— Elazig
—8— Gaziantep
—8— Hatay
Kahramanmaras
0.6 1 —o— Kilis

Malatya
=@ Osmaniye
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s
e

0.24

o1 . /

06-02 07-02 08-02 09-02 10-02
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Sekil 4.1. Sehirlerin SWI Degerlerinin Zaman Icerisindeki Degisimi

Grafikte, 6-10 Subat 2023 tarihleri arasinda illere gore SWI degerlerinin zaman
icerisindeki degisimi gosterilmektedir. SWI, Google Trends ve sosyal medya verilerinin
birlestirilmesiyle olusturulmus olup, afet sonrasi dijital yardim talebini temsil etmektedir.
Grafik genelinde, Hatay her giin en yliksek SWI degerlerine sahip sehir olarak one
cikarken, bu ili Kahramanmaras takip etmektedir; bu durum, her iki ilin de hem toplumsal
ilginin hem de yardim cagrilarimin yogunlastigi bolgeler oldugunu gostermektedir.
Adiyaman’da baslangigta yiiksek olan degerlerin ortalarda diislip yeniden artmasi, zaman
icinde degisen yardim ihtiyact ya da dijital etkilesim yogunlugunu yansitabilir.
Osmaniye’de ise ilk giinlerde diisiik seviyede olan SWI degerleri giin gectikce artarak
dijital yardim talebinin sonradan ivme kazandigin1 géstermektedir. Gaziantep, Diyarbakir
ve Sanlurfa gibi bazi illerde ise SWI degerlerinin daha stabil seyretmesi, yardim talebinin
bu bolgelerde gorece sabit kaldigina isaret etmektedir. Genel olarak grafik, afetin
ardindan dijital platformlarda ifade edilen yardim talebinin hem zamana hem de cografi
konuma bagli olarak farklilik gdsterdigini ve SWI endeksinin bu egilimleri basariyla

yansittigini ortaya koymaktadir.
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4.2. Oznitelik Miihendisligi ile Yeni Demografik ve Yapisal Oznitelikler

Bu boliimde, tahmin modelimizi desteklemek amaciyla gergeklestirdigimiz diger
oznitelik miithendisligi adimlarini agikliyoruz. Modelleme siirecinde, yalnizca mevcut
ham verilerle yetinmek yerine, bu verilerin doniistiiriilmesiyle elde edilen yeni
degiskenleri de modele dahil ediyoruz. Ozellikle yapisal ve demografik degiskenlerden
—Ornegin niifus, bina yasi, yiizey alani, kisi basmna gelir gibi— elde edilen yeni
Ozniteliklerin, afet sonras1 yardim talebini dogrudan aciklamak yerine, bu siireci daha iyi
anlamamiza yardime olabilecegine inaniyoruz. Ornegin, niifus ve yiizey alan1 ayr1 ayri
sinirlt bilgi sunarken, ylizey alani basina diisen niifus gibi bir oran, bir bolgedeki
yapilagma yogunlugu hakkinda daha anlamli bir gésterge sunabilir. Bu bdliimde, bu tiir
Oznitelikleri tiretmek i¢in uyguladigimiz kategorilestirme, oran hesaplama ve gruplama
gibi doniisiimleri agikliyoruz. Oznitelik miihendisligi ile elde ettigimiz yeni yapisal ve

demografik 6znitelikler asagidaki Cizelge 4.5°te sunulmaktadir.

Cizelge 4.5. Oznitelik Miihendisligi ile Elde Edilen Degiskenler

Degisken Formiil Deger Ac¢iklama
Niifus Nifus / Yiizey (63,03- Bir  bolgedeki niifus  yogunlugunu
Yogunlugu Alani 316,63) belirleyen temel gosterge olup, kentlesme
ve mekansal dagilim analizlerinde
kullanilir.
Bina Niifus / (39.978,09- Kisi basina diisen ortalama bina kat
Yogunlugu Ortalama  Kat 586.516,05)  sayisimi gosterir, konut yogunlugu ve yapi
Sayisi stoku analizleri i¢in dnemlidir.
Deprem Risk Eski Binalarda (5,61-12,80) Eski yapi stogundaki hane halki oraninin
Indeksi Oturan Hane kat sayisina gore hesaplanmasiyla elde
Halki Oram1 / edilen, deprem riski degerlendirmesinde
Ortalama  Kat kullanilan bir gostergedir.
Sayisi
Ekonomik Kisi Bas1 Yillik (0,029- Kisi bagina diisen gelirin ekonomik refah
Esneklik Ortalama Gelir / 0,801) diizeyini 6l¢en gostergesidir, gelir dagilim
Niifus analizlerinde kullanilir.
Gelir Niifus/Kisi Bas1  (1,24- 33,68) Ekonomik refahin ters gostergesi olup,
Yogunlugu Yillik Ortalama yiiksek degerler diisiik refaha isaret eder.

Kat Sayist Gelir
-Yapisal Risk Merkez Ussiine (7,72-49,76) Yapilarin kat sayisina gore deprem merkez

Orani Uzaklik / tissine uzakligint gosteren bir metriktir,
Ortalama  Kat afet yonetiminde kullanilir.
Sayisi
Gelir Kisi Bas1 Yillik (3,34-83,93) Bolgesel gelir  yogunlugunu dlger,
Yogunluk Ortalama Gelir / ekonomik gelismislik ve mekansal dagilim
Katsayisi Yiizey Alani analizlerinde kullanilir.
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Degisken Formiil Deger Aciklama
Eski Bina Eski Binalarda (0,0012- Eski yap1 stogunun bolgesel yogunlugunu
Yogunlugu Oturan Hane 0,0232) gosterir, kentsel doniisiim planlamasinda
Halki Orami / degerlendirilir.
Yiizey Alant

Yukaridaki Cizelge 4.5.’te sunulan degiskenleri de ekledikten sonra elde ettigimiz 14 adet

Oznitelige matematiksel doniisiimler uygulayarak yeni 6znitelikler olusturmaktayiz. Bu

dontigiimler igerisinde, logaritmik, karekok, ters doniisiim (inverse transform), kare

(squared term) ve kiip (cubed term) doniisiimler yer almaktadir. Sonrasinda sirasiyla iKili

ve li¢lii etkilesim 6zellikleri yaratarak veri setimize eklemekteyiz. Bunlar Cizelge 4.6.’ta

sunulmaktadir.

Cizelge 4.6. Ikili ve Uclii Etkilesimler ile Elde Edilen Degiskenler

Etkilesim

Aciklama

Niifus x Merkez Ussiine Uzaklik

Daha biiyiik sehirler daha merkezi veya dagimik olabilir.

Eski Binalarda Oturan Hane Halki
Orani x Ortalama Kat Sayisi

Eski binalarin yogun oldugu bdlgelerde kat sayisi
genellikle daha diisiik olabilir

Kisi Bas1 Ortalama Yillik Gelir x
Yiizey Alani

Genis alanlara yayilan bolgelerde kisi basi gelir daha
farkli olabilir.

Niifus x Ortalama Kat Sayis1

Niifus arttik¢a, daha yiiksek katli binalarin orani artabilir.

Merkez Ussiine Uzakhk x Kisi
Basi Ortalama Yillik Gelir

Merkezden uzak bolgelerde gelir seviyesi degiskenlik

gosterebilir.

Niifus x Yiizey Alanm

Biiyiik sehirler genis alanlara yayilabilir ya da kompakt
olabilir.

Eski Binalarda Oturan Hane Halk1
Orani x Kisi Bagi Ortalama Yillik
Gelir

Eski yap1 stokunun fazla oldugu bolgelerde gelir
seviyeleri farklilik gosterebilir.

Niifus x Eski Binalarda Oturan
Hane Halki Orani

Niifus yogunlugu yiiksek olan yerlerde eski binalarin

orani daha fazla olabilir.

Ortalama Kat Sayis1 x Kisi Basi
Ortalama Yillik Gelir

Daha yiiksek binalarin oldugu yerlerde kisi basina diisen

gelir artabilir veya azalabilir.
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Etkilesim

Aciklama

Eski Binalarda Oturan Hane Halki
Orani, x Ortalama Kat Sayis1 x

Kisi Basi Yillik Ortalama Gelir

Zengin semtlerde eski ama yiiksek binalarin varligi,

kentsel doniisim ve yapt kalitesi  agisindan

degerlendirilebilir.

Niifus x Yiizey Alani x Merkez
Ussiine Uzaklik

Genis yiizolglimiine sahip sehirlerde niifusun dagilim,
merkezi yogunlagsma veya yayilmis yapilasma olup

olmadigini gosterir.

Eski Binalarda Oturan Hane Halki
Orani x Merkez Ussiine Uzaklik x

Kisi Bag1 Yillik Ortalama Gelir

Merkezden uzak, eski yap1 stokuna sahip ve gelir seviyesi

yiiksek olan bolgelerde kentsel doniistim ihtiyaci olabilir.

Niifus x Ortalama Kat Sayist x
Kisi Bag1 Yillik Ortalama Gelir

Kalabalik bolgelerde yiiksek katli binalarin ve kisi bagina

diisen gelir seviyesinin nasil degistigi analiz edilebilir.

Merkez Ussiine Uzaklik x
Ortalama Kat Sayis1 x Kisi Basi

Yillik Ortalama Gelir

Merkezden uzak yerlerde yiiksek gelirli bireylerin

yasadig1 bolgelerde bina yiiksekliklerinin nasil degistigi

incelenebilir.

Son olarak da 3 yeni grup 6zellik yaratip bu yeni 6zellikler i¢in K-means algoritmasi

kullanarak mevcut 6zelliklerle 3 seviyeli bir kiimeleme yapmaktayiz. Grup 6zellikleri ve

igerikleri Cizelge 4.7.’de sunulmaktadir.

Cizelge 4.7. Grup Ozellikleri ve igerikleri

Ozellik Kiimesi Kullanilan Ozellikler Kiime Sayisi
Bina Kiimesi Ortalama Kat Sayisi, Eski Binalarda Oturan Hane Halk1 3
Ekonomi Kisi Bag1 Yillik Ortalama Gelir, Niifus 3
Kiimesi

Risk Kiimesi, Merkez Ussiine Uzaklik, Eski Binalarda Oturan Hane 3

Halk1 Orani, Ortalama Kat Sayist

Baslangigta yalmizca Niifus, Merkez Ussiine Uzaklik, Eski Binalarda Oturan Hane Halk1
Orani, Ortalama Kat Sayisi, Kisi Bas1 Yillik Ortalama Gelir ve Yiizey Alan1 olmak iizere
6 temel 6zniteligimiz bulunmaktaydi. Bu 6znitelikler yetersiz kaldigindan, veri setinin

temsil giliciini artirmak amaciyla ¢ok yonlii bir 6znitelik miihendisligi siireci
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gerceklestirdik. Ik asamada, temel degiskenler arasinda alan bilgisine dayali olarak
olusturdugumuz oranlarla Cizelge 4.5.’te yer alan yeni oznitelikler tiirettik. Ornegin,
niifus ve ylizey alani 6zniteliklerini kullanilarak niifus yogunlugunu hesapladik; bu
Ozniteligin, yerlesim yogunlugunu dogrudan temsil ettigini degerlendiriyoruz. Cizelge
4.5.’te yer alan oranlar ile dogrudan gozlemlenemeyen ancak afet etkisiyle yakindan
iliskili olan risk, dayaniklilik ve yapilagma diizeylerini modelleme siirecimize
kazandirdik. ikinci asamada, her bir sayisal 6znitelige gesitli matematiksel doniisiimler
uygulayarak dogrusal olmayan iliskileri yakalamayi hedefledik. Bu kapsamda, her
Ozniteligin logaritmik, karekok, ters doniisiim (inverse transform), kare (squared term) ve
kiip (cubed term) déniisiimlerini aldik. Uciincii olarak, temel dznitelikler arasinda ikili ve
ticli etkilesim terimleri olusturarak, Cizelge 4.6.’da yer alan 6znitelikler aras1 baglamsal
iliskileri modelledik. Ornegin, Niifus ile Merkez Ussiine Uzaklik 6zniteliklerini carparak,
merkezden uzak ama yogun niifuslu bélgeleri tanimladik. Son olarak da 3 yeni grup
Ozellik yaratip bu yeni 6zellikler i¢in K-means algoritmasi kullanarak mevcut 6znitelikler

ile Cizelge 4.7.de yer alan 3 seviyeli bir kiimeleme yapmaktayiz.

Kapsamli 6znitelik miithendisligi siireci sonucunda, 6znitelik sayimiz1 113’e ¢ikardik.
Ancak bu kadar fazla sayida Ozniteligin modele dahil edilmesi, ¢oklu dogrusal iliski
(multicollinearity) riskini artirmakta ve modelimizin kararliligint olumsuz yonde
etkileyebilmekteydi. Bu nedenle, ilk asamada yiiksek diizeyde birbirine benzeyen
degiskenleri tespit edebilmek amaciyla 0,95 esik degerine sahip bir korelasyon analizi
gerceklestirdik. Tespit edilen yiiksek korelasyonlu degisken ciftleri, hedef degiskenlerle
olan ortalama korelasyon degerleri agisindan karsilastirdik; korelasyonlari birbirine yakin
olan ciftlerde, modelin yorumlanabilirligini koruyabilmek adina orijinal degiskenlere
oncelik verdik, acik sekilde daha yiiksek tahmin giicline sahip olanlari ise tiiretilmis olup

olmadiklarma bakmaksizin koruduk.

Bu hedef odakli se¢im stratejisi sayesinde, agiklayici Oznitelik sayimizi 113’ten 33’e
diisiirdiik ve modelimizin gereksiz karmagikligini azaltilmis olduk. Bu 33 6znitelik
Cizelge 4.8.’de Oznitelikler ile hedef degisken arasindaki korelasyon matrisi Sekil 4.2.
yer almaktadir. Ozellik sayisini azaltilmamiza ragmen, kalan degiskenler arasinda hala
yiiksek korelasyonlar gozlemledik ve bu durum ¢oklu dogrusal iliskinin daha ayrintili
bicimde incelenmesini gerekli kildi. Bu amagla Varyans Enflasyon Faktorii (VIF) analizi
uygulamak istedik, ancak 27 sayisal degisken olmasina ragmen matrisin sadece 11 ranka

sahip oldugu tespit ettik. Bu durum, degiskenler arasinda gizli dogrusal bagimliliklarin
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bulundugunu ve matrisin tam rankli olmadigmi goéstermekteydi; bu da VIF
hesaplamalarinin giivenilirligini azaltmakta ve bazi katsayilarin sonsuz degerlere
ulagmasina yol agmaktadir. Regresyon analizinde bu tiir bir ¢oklu dogrusal iliski klasik
OLS (Ordinary Least Squares) modelleri agisindan ciddi bir sorun olustursa da
caligmamizda Ridge regresyon yaklasimimi tercih ettik. Ridge regresyon, L2
diizenlilestirme yapis1 sayesinde yiiksek korelasyonlu degiskenlerin katsayilarini

birbirine yaklastirarak bu tiir sorunlar1 dogal olarak baskilar ve istikrarli sonuglar iiretir.

Cizelge 4.8. 33 Oznitelik

ID Oznitelik Ad

X1 1.Gilin SWI

Xo Merkez Ussiine Uzaklik

X3 Eski Binalarda Oturan Hane Halki Oram

X4 Ortalama Kat Sayisi

X5 Kisi Bas1 Yillik Ortalama Gelir

Xg 1.Giin SWI?

X7 Niifusun Ters Dontistimii

Xg Niifus Yogunlugunun®

X9 Bina Yogunlugunun Logaritmik Doniistimii

X10 Deprem Risk Indeksi®

X11 Niifusun Kisi Bagina Gelire Oraninin Logaritmik Doniisiimii

X12 Niifusun Kisi Bagina Gelire Oraninin Kiipi

X13 Merkez Ussiine Uzakligin Ortalama Kat Sayisina Oranin Ters Doniisiimii

X14 Niifus ile Merkez Ussiine Olan Uzakligin Carpimi

X1s Eski Binalarda Oturan Hane Halki Orani ve Ortalama Kat Sayisinin
Carpimi

X16 Kisi Bag1 Yillik Ortalama Gelir ve Yiizey Alanin Carpimi

X17 Niifus ve Ortalama Kat Sayisinin Carpimi
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Oznitelik Ad

X1g Merkez Ussiine Uzaklik ve Kisi Bas1 Y1llik Ortalama Gelirin Carpimi

X19 Niifus ve Yiizey Alanin Carpimi

X20 Eski Binalarda Oturan Hane Halki Orani ve Kisi Bas1 Yillik Ortalama
Gelirin Carpimi

X21 Niifus ve Eski Binalarda Oturan Hane Halki Oraninin Carpimi

X292 Ortalama Kat Sayis1 ve Kisi Bas1 Yillik Ortalama Gelirin Carpimi1

X33 Eski Binalarda Oturan Hane Halki Orani, Ortalama Kat Sayis1 ve Kisi
Bas1 Yillik Ortalama Gelirin Carpimi1

X4 Niifus, Yiizey Alan1 ve Merkez Ussiine Uzakligin Carpimi

X5 Eski Binalarda Oturan Hane Halk1 Orani, Merkez Ussiine Uzaklik ve Kisi
Bas1 Yillik Ortalama Gelirin Carpimi

X6 Niifus, Ortalama Kat Sayisi ve Kisi Bast Yillik Ortalama Gelirin Carpimi

X7 Merkez Ussiine Uzaklik, Ortalama Kat Sayis1 ve Kisi Bas1 Yillik
Ortalama Gelirin Carpim1

Xo8 Bina Kiimesi_1

X929 Bina Kiimesi 2

X30 Ekonomi Kiimesi_1

X31 Ekonomi Kiimesi 2

X32 Risk Kiimesi_1

X33 Risk Kiimesi_2
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Tum Ozniteliklerle Hedef Degiskenler Arasindaki Korelasyon Matrisi

0.8
X2 - 0.01 0.16 0.03 0.10
X4 - 0.20 0.04 033 013
0.6
X9 - 0.00 0.05 031 017
0.4
X13 - 0.02 027 012 0.09
X14 -
02
X 15 -
X_16
X 17
X_18 - 0.13 0.08 0.13 0.01
X 19 - 012 0.17 0.24 0.01 - 0.0
X 20 - 0.15 0.16 0.20 030
--02
X24 - 0.00 0.03 0.14 0.08
X 25 - 0.22 0.20 0.10
X 26 - 0.20 0.12 0.14
X27 - 0.13 0.08 0.10 0.26
—0.4
X 28 0.67 030 0.43 0.51
—0.6

Sekil 4.2. 33 Oznitelik ile Hedef Degiskenler Arasindaki Korelasyon Matrisi
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5. TAHMIN MODELI GELISTIRME

Bu boliimde, afet sonrasi erken donemde bdlgesel yardim talebini temsil eden SWI

degerlerini tahmin etmeye yonelik modeli gelistiriyoruz.

Modelde, 6znitelik olarak her il i¢in 6 Subat 2023 tarihine ait SWI degeri ile, o ile 6zgii
yapisal ve demografik Oznitelikleri kullaniyoruz. Boylelikle veri setimiz 11 il ve 33
Oznitelikten (11 x 33) olusuyor. Bunlarin biri, 6 Subat’a ait SWI degeri. Bir onceki
boliimde sundugumuz iizere, sekiz tanesi dogrudan elde edilen temel yapisal ve
demografik veriler. Kalan 0Oznitelikler ise bu temel verilerden cesitli oranlama,
kategorilestirme ve doniisim islemleriyle elde ettigimiz tiiretilmis degiskenlerden

olusuyor.

Bu 0Ozniteliklere dayanarak, 7-10 Subat 2023 tarihleri arasinda her giin ve her il icin
(toplam 44 gdzlem) SWI degerlerini hedef degisken olarak tahmin ediyoruz. Onceki
bolimde acikladigimiz tizere, SWI olusturma algoritmasinda, X (eski adiyla Twitter)
gonderileri ve Google Trends verileri [0,1] araliginda normalize edilmekte ve sabit
agirliklarla birlestirilmektedir. Bu nedenle, SWI degerleri yapisal olarak her zaman 0 ile
1 arasinda kalmaktadir. Bu degerler, mutlak yardim ihtiyacini degil, iller arasindaki goreli
yardim talebi diizeyini ifade eder. Ornegin, 7 Subat giinii icin Hatay iline ait SWI degeri
0,8, Gaziantep i¢in 0,4 olarak tahmin edildiyse, bu durum Hatay’in, Gaziantep’e kiyasla
yaklasik iki kat daha fazla yardima ihtiya¢ duydugunu gostermektedir. Afetin hemen
ardindan erisilebilecek sinirli verilerle, bolgesel talebin nasil sekillenecegini 6ngormeyi
ve kaynak planlamasimni daha erken asamada yonlendirmeyi amagliyoruz. Tahmin

modellerimizin detaylar1 ve sonuglari izleyen alt boliimlerde sunulmaktadir.

5.1. Tahmin Modeli Kurulumu

Tahmin siirecinde, veri setimizin smirli boyutu nedeniyle klasik dogrusal regresyon
modellerinin dogrudan kullanimi1 uygun degildir. Sadece 11 sehir ve her biri i¢in 33
oznitelikten olusan veri setimiz, asir1 6grenmeye (overfitting) oldukga yatkindir. Bu tiir
kiigiik veri setlerinde, dogrusal modeller genellikle yiiksek varyansa sahip olup, egitim
verisini ¢ok iyi 6grenmelerine ragmen, yeni gozlemlerde diisiik genelleme performansi
gosterirler. Bu nedenle, L2 normuna dayal diizenlilestirme (regularization) igeren Ridge
regresyon yontemi tercih edilmistir. Ridge regresyon, modelin katsayilarin kiictiltmeye
yonelik bir ceza terimi ekleyerek, asir1 6grenmenin Oniine gecer ve modelin genelleme

yetenegini artirir. Bu yaklasim, 6zellikle gozlem sayisinin az, 6znitelik sayisinin gorece
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fazla oldugu durumlarda etkili bir dengeleme saglar. Boylelikle model hem veriye uyum

saglar hem de asir1 karmasik hale gelmeden 6grenmeyi basarir.

Ek olarak, &zniteliklerimizin dlgekleri arasinda ciddi farklar mevcuttur. Ornegin, birinci
giine ait normalize edilmis SWI degeri 0—1 araliginda iken, niifus gibi baz1 degiskenler
milyonlarla ifade edilmektedir. Standart dogrusal regresyon bu tiir 6l¢ek farklarina karsi
duyarhdir ve biiylik 6l¢ekli 6zniteliklerin modele hakim olmasina neden olabilir. Ridge
regresyon ise tim katsayilari es zamanl olarak cezalandirdigi i¢in bu dengesizligi azaltir

ve daha dengeli bir model 6grenmesini saglar.

Modelleme siirecinde iki farkli tahmin stratejisi uyguluyoruz: Ilki, 1. giine ait
Ozniteliklerle sonraki dort gliniin (7—10 Subat) SWI degerlerini ayn1 anda tahmin eden
coklu ¢iktr (multi-output) regresyon yaklasimidir. Buradaki motivasyonumuz, SWI'nin
zamansal ilerleyisi birlikte ele alinarak c¢ikti degiskenleri arasindaki iliskilerden
faydalanmaktir. Ikincisi, tekil cikt1 (single-output) regresyon yaklasimi ile her bir giin i¢in
ayr1 bir tahmin modeli kuruyoruz. Bu yontemi uygulama motivasyonumuz ise her giiniin
SWI dinamigini ayr1 ayr1 modelleyerek giinler arasi farkliliklarin daha net

yakalayabilmektir.

Modelin egitim ve test siireglerinde, kiiciik veri setimizin dogasina uygun olarak Bir
Gozlemi Disarida Birakarak Capraz Dogrulama (Leave-One-Out Cross-Validation,
LOOCYV) stratejisini kullantyoruz. Bu yaklagimda, her iterasyonda bir sehir veri setinden
disarida birakarak kalan 10 sehir ile model egitiyor ve ardindan disarida birakilan sehir
icin tahmin yapiyoruz. Bu islem, her bir sehir bir kez test verisi olacak sekilde tiim sehirler
icin tekrarlaniyor. Boylelikle modelin genellenebilirligi her sehir 6zelinde test edilmis
oluyor. Ote yandan, tahmin modeli icinde kullanilacak 6zniteliklerin belirlenmesinde
lleriye Dogru Degisken Secimi (ya da Adim Adim Degisken Ekleme Stratejisi)
uyguluyoruz. Bu yontem, bos bir modelle baglayarak her adimda tahmin performansini
en c¢ok artiran 6zniteligi modele ekler. Bu sayede hem modelin agiklayicilig giiclendirilir
hem de gereksiz degiskenlerin modele dahil edilmesi Onlenerek asir1 6grenme riski

azaltilir.

5.1.1. Ridge Regresyon Kavramsal Temel

Ridge regresyon, dogrusal regresyonun varyansini azaltarak genelleme kabiliyetini
artirmay1 amaglayan bir diizenlilestirme (regularization) yontemidir. Ozellikle ¢oklu

dogrusal baglant1 (multicollinearity) problemi bulunan veya 6rneklem biiytikligi diisiik
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olan veri kiimelerinde, tahmin giiciinii artirmak ig¢in tercih edilir. McDonald (2009)
calismasinda Ridge tahmin edicilerinin artan 6nyargi pahasina varyansi diisiirdiigiinii ve
bu sayede toplam ortalama kare hatasini azalttigini vurgulamistir. Bu durum, 6zellikle
Oznitelikler arasinda yiiksek diizeyde korelasyon bulundugunda daha da Onem
kazanmaktadir; ¢linkii klasik regresyon yontemleri bu gibi durumlarda kararsiz ve
giivenilmez tahminler iretirken, Ridge regresyon varyansi kontrol altina alarak modelin

genellenebilirligini artirmaktadir.

Klasik dogrusal regresyon modelinde, bir hedef degisken y’nin tahmini y ile p adet

oznitelik X = [xq, X7, ..., Xp] arasindaki iliski asagidaki Denklem 5’teki gibi modellenir:

V=PBo+ Bi-x1+B2- x4 Bp-xp (%)

Modelin katsayilari, genellikle En Kii¢lik Kareler (Ordinary Least Squares, OLS)
yontemiyle belirlenir. OLS, tahmin hatalarinin karesinin toplamini (Residual Sum of

Squares, RSS) minimize etmeye calisir (Denklem 6):

RSS = ) i = 5)? ©)

Ancak, bu yontem kiiciik veri kiimelerinde veya yliksek boyutlu veri setlerinde asirt
ogrenme (overfitting) riskini artirir. Ridge regresyon, bu riski azaltmak i¢in OLS hedef

fonksiyonuna bir ceza terimi (penalty term) ekler (Denklem 7):

n p
RSSiiage = ) (= 90° +a ) f ™
i=1 j=1

Denklem 7°de a > 0, regiilasyon katsayisidir. Bu deger arttikga, katsayilar daha fazla
kiiciiltiiliir. Diger ifade, 25-;1,3]2; ise Denklem 5’teki tiim regresyon katsayilarinin
karelerinin toplami1 olup L2 normunu temsil eder.

Bu ceza terimi, biiylik katsayilar1i cezalandirarak modelin asir1 uyum gostermesini
engeller ve tahmin edilen katsayilarin daha dengeli olmasini saglar. Ozellikle farkli

6l¢eklerdeki 6zniteliklerin yer aldig1 veri setlerinde, Ridge regresyon tiim 6zniteliklerin

etkisini diizenleyerek daha dengeli bir model olusturur.
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Ridge regresyon tercih etmemizdeki temel motivasyonlarimiz sunlardir: Veri setimiz
yalnizca 11 il ve 33 Oznitelikten olugmakta, yani 6rneklem sayisi oldukga sinirlidir. Bu
durum, klasik dogrusal regresyon yontemlerinde yiiksek varyans ve asir1 6grenme riskini
artirmaktadir. Ridge regresyon, L2 ceza terimi ile model katsayilarin1 diizenleyerek bu
riski azaltir ve genelleme yetenegini artirir. Ayrica veri setimizde farkli 6lgeklere sahip

Oznitelikler bulundugundan, Ridge regresyon ¢alismamiz i¢in uygun bir yontemdir.

Bu calismada Ridge regresyon uygulamalari i¢in Python’un popiiler scikit-learn

kiitiiphanesini kullanmaktayiz.

5.1.2. Standardizasyon

Denklem 7°deki ceza terimi, tiim katsayilarin karesini igerdiginden, farkli 6lgeklerdeki
oznitelikler ceza teriminde dengesizlige yol agar. Ornegin: Niifus (milyonlar
mertebesinde) ve SWI (0-1 araliginda). Bu durumda, biiyiikk dl¢ekli degiskenler daha
yiiksek ceza alir ve model onlar1 otomatik olarak kiiglimser. Bu da onyargili sonuglara

yol acar.

Calismamizda, Ridge regresyonu uygulamadan 6nce tiim 6znitelikleri standardize ettik.
Standardizasyon i¢in Python’un popiiler scikit-learn kiitiiphanesinde yer alan
Standardscaler () fonksiyonunu kullanmaktayiz. Bu islemde, her Ozniteligin
ortalamasmi 0, standart sapmasini ise 1 olacak sekilde doniistiirmekteyiz. Yani bir
Oznitelige ait x gozlemini, Ozniteligin ortalamasini (i) ve standart sapmasini (o)
kullanarak asagidaki Denklem 8 ile standart formdaki z degerine donistiiriiyoruz:

X =
o

7 =

(8)

Boylece, farkli biiyiikliikteki degiskenlerin (6rnegin niifus milyonlarla ifade edilirken,
bazi oranlar 0-1 aralifinda olabilir) model iizerindeki etkisi dengelenmektedir. Yani
ozniteliklerin farkli 6lgeklerde olmasinin modelin performansini bozmasini 6nler. Bu
sekilde standartlagtirma, Ridge, Lasso, SVM, K-means gibi 0Olgek duyarli ve
regularization uygulayan (ceza terimi ekleyen) modellerde yaygindir ve dogru ve dengeli

O0grenmeyi saglar.

Dikkat ¢ekmek isteriz ki modellerimizi standardize edilmis veriler lizerinde egitiyoruz.
Ancak performans metriklerini, model tahminleri orijinal Olgcege geri doniistiiriip

hesapliyor ve raporluyoruz.
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5.1.3. Ridge Regresyon Regiilasyon Katsayis1 Se¢imi

Modelin regiilasyon katsayisi olan & parametresini, farkli degerler icin LOOCYV stratejisi
ile test ederek belirliyoruz. Bu amagcla, a degeri i¢in 1073 ile 103 arasinda logaritmik
olarak dagitilmis 20 farkli aday deger degerlendirmekte, her biri i¢in model performansi
(6zellikle ortalama hata kareleri — MSE ve determinasyon katsayis1 — R?) 6l¢iilmektedir.
En diisiik genel MSE degerini saglayan adegeri “en uygun” kabul edilerek nihai Ridge

modeli olusturulmaktadir.

Alfa degerini belirlerken modeli ¢oklu ¢ikt1 yaklasimiyla egitip test ediyoruz. Bu siirecte
elde ettigimiz en iyi a degerini, hem ¢oklu hem de tekli ¢ikt1 modellerinde kullaniyoruz.
Ayni  a degerini iki yaklasimda da kullanmamizin nedeni, her iki modelin de ayni
Oznitelikler ve hedef degisken yapisiyla ¢alismasidir. Bu sayede, ¢oklu ¢ikt1 modeli igin
optimize ettigimiz alfa degeri, tekli modeller i¢in de uygun bir regularizasyon giicii
saglamaktadir. Ayrica, veri setimiz oldukga kiigiik oldugu icin her iki model tiirii i¢in ayr1
ayri alfa ayar1 yapmak, asir1 uyuma (overfitting) yol agabilir ve sonuglarn tutarliligini
zayiflatabilir. Bu yiizden, modelin genellenebilirligini korumak ve karsilastirilabilirligi
artirmak amaciyla ayn1 a degerini her iki yaklasimda da tercih ediyoruz. Bu kapsamda
buldugumuz sonuglar1 Sekil 5.1.’de sunmaktayiz. Sekil 5.1°de de gorildiigii lizere, a =

0,336 degerini secerek bu tezdeki Ridge regresyon modellerimizi kuruyoruz.

a Parametresine Gore MSE ve R? Degisimi

1.2 A —8— MSE
—e— R?
-=- Eniyia = 0.336

® Endisik MSE F 0.6

1.0 1

0.8 4

0.6 -

Ortalama Hata Kareleri (MSE)

1073 102 107! 10° 10! 102 10%
a (L2 Cezasl)

Sekil 5.1. @ Parametresine Gore MSE ve R? Degisimi
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5.2. Coklu Cikt1 ile Tahmin Modeli ve Sonuclar

Bu boliimde, afet sonras1 yardim talebini temsil eden SWI degerlerini tahmin etmeye
yonelik ¢oklu ¢ikt1 regresyon modelimizi sunuyoruz. Modelimiz, ilk giine ait SWI degeri
ve bolgelere ait yapisal-demografik 6znitelikleri kullanarak 7—10 Subat tarihleri arasinda
olusacak SWI degerlerini, yani dort ayr1 giinii ayn1 anda tahmin etmeyi amaglamaktadir.
Bu yaklasim, yardim planlamasi agisindan zaman boyutlu 6ngoriiler elde etmeye olanak
tanimakta ve modelin zamansal Ongdrii giliciini daha biitiinciil bir bigcimde

degerlendirmemizi saglamaktadir.

Modelimiz her sehir i igin, 6 Subat giiniine ait dznitelikleri (SW1;; ve diger yapisal-
demografik gostergeler) kullanarak, t = 2,3,4,5 i¢in ilgili SWI;, degerlerini tahmin
etmektedir. Burada SWI; . ifadesi, i. sehre ait t. glindeki yardim talebi gdstergesini temsil
eder. Ornegin, model Hatay icin SWlgatay,ert = 2,3,4,5 degerlerini iretir. Bu yapi
sayesinde model, her sehrin zaman igindeki talep egilimini yakalayarak 4 farkli giin i¢in

ayni anda tahmin sunar.

Model performansini degerlendirmek igin tercih ettigimiz temel &lgiit Ortalama R?
degeridir. Her bir hedef (her giine ait SWI tahminleri) i¢in ayr1 ayri R? skoru
hesaplanmakta ve bunlarin ortalamasi alinarak genel model basarist Olciilmektedir.
Ortalama R? kullanim, dzellikle tiim hedeflerin esit éneme sahip oldugu durumlarda
uygundur; boylece modelin yalnizca bazi hedeflerde iy1 performans gosterip digerlerinde
basarisiz olmasinin oniine gecilmis olur. Ayrica, biiyiik varyansa sahip hedeflere karsi
modelin 6nyargili olmasini 6nleyerek, modelin genel istikrarina daha biitiinciil bir bakig

sunar.

Modelde Ozniteliklerin se¢iminde 33 Oznitelikten olusan tam aday havuzuyla
baslamaktayiz. Her iterasyonda, tahmin basarisini en ¢ok artiran 6znitelik modele dahil
edilmektedir. Cizelge 5.1.’de ileriye dogru degisken se¢imi siirecinde her iterasyonda
eklenen Oznitelikler ve bunlarin modelin ortalama R? skoruna etkisi yer almaktadir. Bu
siirecte toplam ii¢ 6znitelik modele dahil edilmis ve dordiincii iterasyonda durma kriteri
saglanmaktadir. Durma kriteri, ileriye dogru degisken se¢imi (forward selection)
stirecinde modele yeni bir 6znitelik eklendiginde modelin performansinin artik anlaml
sekilde artmadigi noktada siireci durdurmak i¢in kullanilan Olgiittiir. Bizim
uygulamamizda dordiincii iterasyonda: yeni 6znitelik eklendiginde R? artis1 ya ¢ok az ya

da negatif oldugu i¢in siire¢ durmaktadir.
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Cizelge 5.1. Iterasyon Sonrasinda Eklenen Oznitelikler

Iterasyon Eklenen Oznitelik Ortalama R?
1 1. Giin SWI 0,61
2 Niifus Yogunlugunun® 0,66
3 Ortalama Kat Sayis1 0,72
4 - 0,72

Bu sonuglara gore, yalnizca ii¢ dznitelik ile elde edilen %72,1'lik Ortalama R? degeri,
modelin giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle ilk giin
SWI degeri, yogun yapilagsmayi temsil eden Niifus Yogunlugunun® ve Ortalama Kat
Sayisi, yardim talebinin tahmini agisindan en belirleyici Oznitelikler olarak One

cikmaktadir.

Cizelge 5.2. En Belirleyici Oznitelikler

ID Oznitelik Ad1

X1 1.Gilin SWI

X4 Ortalama Kat Sayisi
Xg Niifus Yogunlugunun®

lleriye dogru degisken secimiyle belirlenen Cizelge 5.2.°de yer alan ii¢ dznitelik x;
(1.Giin_SWI), x, (Ortalama Kat Sayis1), xg (Niifus Yogunlugunun®) kullanilarak
olusturulan ¢oklu ¢ikt1 Ridge regresyon modelinin her bir hedef degisken i¢in denklemini
asagida sunuyoruz:

¥, (2.Giin SWI) = —0,0424 + (0,8474 X x;) + (0,1043 X xg) + (0,3220 X  (9)

X4)

y3(3.Glin SWI) = —0,0449 + (0,9290 X x;) + (—0,0195 X xg ) + (10)

(0,1856 % x,)

y4 (4. Giin SWI) = —0,0559 + (0,4973 X x;) + (0,5204 X xg ) + (0,4182 x  (11)

X4)
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ys (5. Giin SWI) = 0,0061 + (0,7392 X x;) + (0,3013 X x5) + (0,2130 X (12)

X4)

Regresyon modellerimizde goriilecegi lizere, ¢oklu ¢iktili Ridge regresyonu modelimizde
her hedef degiskenin kendi katsay1 kiimesi vardir ¢linkii model bunlar1 ayn1 6zellikleri ve
diizenlemeyi paylassalar bile ayr1 regresyon problemleri olarak ele alir. Katsayilar,
ozelliklerin hedefler genelindeki degisken etkisini vurgular. Ornegin, x,, 6zellikle y,
(0,84) ve y3 (0,92) i¢in siirekli olarak gii¢lii olumlu etkilere sahiptir ve bu da kisa vadeli
tahminlerdeki temel roliinii gosterir. xg, v, (0,52) ve ys (0,30) {izerinde olumlu bir etkiye
sahipken, x,, y, (0,41) igin zirveye ulasan istikrarl bir olumlu etki gosterir. Bu modeller,

farkli faktorlerin zaman iginde sonuglari nasil sekillendirdigini yansitmaktadir.

Dort farkli giin igin SWI tahmin performansini Cizelge 5.3.”te sunuyoruz. Buna ek olarak,
Sekil 5.2.°te her bir giin i¢in R? ve diizeltilmis R? degerlerinin degisimini; Sekil 5.3.”te de
ise MSE, MAE ve MAPE performans metriklerinin gilinlere gore degisimini

gorsellestiriyoruz.

R? degerleri tahmin performansinm giiglii oldugunu gostermektedir. R? degeri, giinler
ilerledikge artmakta; 2. giinde yaklasik 0,65, 5. giinde ise 0,85 seviyelerine ulagmaktadir.
Bu, modelin sonraki giinlerde SWI degisimini daha iyi tahmin ettigini gosterir. Ozellikle
4. ve 5. giin i¢in tahmin basaris: yiiksektir (0,72 ve 0,85). Diizeltilmis R? degerleri de 4.
ve 5. giin i¢in iyi diizeyde kabul edilebilir. Bu metrik, modelin agiklayiciligini 6znitelik
sayist dikkate alinarak degerlendirir. Bu da segilen ii¢ 6zniteligin tahmin giiciine katki

sagladigin1 gostermektedir.

MSE ve MAE, 4. ve 5. giinlerde belirgin sekilde diismektedir. Bu diisiis, modelin sonraki
giinlerdeki 6ngoril giicliniin gliglendigini ve hatalarin hem mutlak hem orantisal olarak
azaldigin ortaya koyar. MAPE 3. giinde %40 civarinda zirve yapmasina ragmen, 4. ve 5.

giinlerde sirasiyla %27 ve %]13’e kadar gerilemektedir.

MAPE’in diisiisii 6zellikle 5. giinde modelin oldukga isabetli tahminler yaptigin1 gosterir.
MAPE’in 3. giinde yiikselmesinin nedeni, o giin i¢gin SWI degerlerinin diisiik olmas1 ve
bu durumda oransal hatalarin sismesidir Ki bu metrik bu tiir durumlara duyarhdir. Genel
olarak, modelin ilerleyen giinler i¢in daha basarili tahminler yaptigi gozlemlenmektedir.
Ayrica, bu sonuglar, ayn1 6znitelik setiyle dort farkli giin i¢in de basarili tahminler elde

edilebilmesinin, secilen degigkenlerin tahmin giicliniin yiiksek ve giirbliz (robust)
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oldugunu gostermektedir. Ayrica, bu 6zniteliklerin farkli zaman dilimlerinde de tutarli

sonuglar iiretmesi, modelin genellenebilirligini ve secilen Ozniteliklerin farkli giinler

arasinda gegerliligini desteklemektedir.

Cizelge 5.3. SWI Tahmin Performans1

Hedef Degisken MSE MAE  MAPE R? Diizeltilmis R?
V2 0,0087 0,0800 32,14 0,64 0,49
V3 0,0107 0,0825 40,92 0,65 0,50
Va4 0,0029 0,0451 27,43 0,72 0,61
Vs 0,0021 0,0388 13,53 0,85 0,79
Ortalama 0,0061 0,0616 28,50 0,72 0,60

o Gunlik SWI Tahmin Performansi

’ —8— R? (Aciklanan Varyans)
Dizeltilmis R?
0.8 /
0.6 t
,g,

0.4 1

0.2

0.0 . T ‘ T

2. Gln SWI 3. Giin SWI 4. Gln SWI 5. Glin SWI

Giin

Sekil 5.2. R? ve Diizeltilmis R? Zaman Igerisinde Degisimi

MSE (Ortalama Kare Hatasi)

MAE (Ortalama Mutlak Hata)

MAPE (Ortalama Yiizde Hata)

0.010

MAPE (%)

Gun SWI

3..Gin Wi

Gun Wi

Gn SWi 2.Gin sWi

Sekil 5.3. MSE, MAE, MAPE nin Zaman Igerisinde Degisimi
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Son olarak Sekil 5.4’te ger¢ek ve tahmin edilen degerleri 1-1 ¢izgili nokta grafiginde
sunmaktayiz. Sekillerde, ¢cogu noktanin mitkkemmel tahmin ¢izgisiyle yakin bir sekilde
hizalandigin1 ve giiclii model performansina isaret ettigini gostermektedir. Kiiglik
sapmalar mevcut olsa da 1-1 ¢izgisi etrafinda yer alma ve ¢izgi trendini takip etme,

modelin altta yatan egilimleri dogru bir sekilde yakaladigini gostermektedir.

Actual vs Predicted: Day2_SWI Actual vs Predicted: Day3_SWI
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Sekil 5.4. Gergek ve Tahmin Edilen Degerler

5.2.1. Modelin Dogrulanmasi

11 gozlemden olusan smirli veri kiimesi gz Oniine alindiginda, geleneksel regresyon
teshisleri icin istatistiksel giiciin dogas1 geregi sinirli oldugunu kabul ediyoruz. Ancak,
modele dahil edilen degiskenler giiglii teorik akil yiirlitmeye dayanmaktadir. 1. Giin SWI,
olaydan hemen sonraki aciliyeti yansitarak, sonraki giinler i¢in mantiksal bir dngoriicii
haline getirir. Niifus yogunlugu, etkilenen niifusun yogunlugunu yansitarak acil servis
taleplerini etkiler. Son olarak, ortalama kat sayis1 ¢ok katli binalarda yapisal kirillganlik
ve potansiyel kaza oranlari i¢in bir vekil gorevi goriir. Bu teorik uyum, modelin

giivenilirligini yalnizca istatistiksel metriklerin 6tesinde destekler.
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Modelimize ait artik grafikleri Sekil 5.5.’te yer almaktadir. 2. Giin SWI, 3. Giin SWI, 4.
Gilin SWI, ve 5. Giin SWI i¢in artik grafikleri dogrusal regresyon modellerinin SWI
tahmininde makul bir gegerlilige sahip oldugunu gostermektedir. Artiklar genellikle sifir
cizgisi etrafinda simetrik olarak dagilmis olup belirgin sistematik desenler
icermemektedir, bu durum dogrusal varsayimin gegerli oldugunu gdstermektedir.
Ozellikle 2. Giin SWI ve 3. Giin SWI icin artik dagiliminda bazi degiskenlikler
gozlemlense de giiclii bir egrilik veya huni benzeri desenlerin olmamasi, modellerin temel
veri yapisini yeterince yakaladigini gostermektedir. Ayrica, 5. Giin SWI'nin artiklarinin
sifir etrafinda siki bir sekilde kiimelenmesi, modelin bu durumda saglamligini
pekistirmektedir. Birkag aykirt deger bulunmasina ragmen, bunlar genel dagilimi 6nemli
Olciide bozmaz. Bu gozlemler dogrultusunda, dogrusal varsayim, bagimsizlik ve yaklasik
homoskedastisite varsayimlarinin makul diizeyde saglandigt ve bu c¢oklu c¢ikt1

tahminleme gorevinde regresyon modellerinin gecerliligini destekledigi sonucuna

varilabilir.
Residuals vs Fitted: Day2_SWI Residuals vs Fitted: Day3_SWI
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Sekil 5.5. Artik Grafikleri
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Etki grafikleri, bir regresyon modelinin tahminleri iizerinde orantisiz bir etkiye sahip olan
gbzlemleri belirlemek i¢in kullanilan teshis araclaridir. Bu grafikler, standartlagtirilmig
artiklar1 kaldirag degerlerine kars1 gosterir ve her noktanin boyutu, genellikle Cook’un
mesafesi ile ol¢iilen etkisini temsil eder. Modelimize ait etki grafikleri Sekil 5.6.’da yer
almaktadir. Day2 SWI, Day3 SWI, Day4 SWI ve Day5 SWI icin etkililik grafikleri,
cogu veri noktasinin diislik kaldirag degerlerine ve sifira yakin standartlastirilmis artiklara
sahip oldugunu gostermektedir; bu da regresyon modelleri {izerinde minimum etkiye
sahip olduklarin1 ifade eder. Bazi noktalar daha yiiksek kaldirag veya artik degerler
sergilemesine ragmen, hi¢biri modelin kararliligini1 6nemli 6lgiide etkileyecek kadar asirt
degildir. Bu durum, regresyon modellerinin giirbiiz (robust) oldugunu ve herhangi bir

tekil gozleme asir1 bagimli olmadigimi gostererek SWI tahmini igin gecerliligini
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Sekil 5.6. Etki Analizi Grafikleri

11 gozlemden olusan kiiciik O6rneklem biiyilikliigli nedeniyle, artiklarin normalligi

degerlendirilmemistir. Modelin gecerliligi, artik analizi, etki grafikleri ve gercek ile
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tahmin edilen degerlerin karsilastirilmast yoluyla desteklenmistir. Artiklar rastgele
dagilim gdstermis, etki analizinde asir1 aykir1 degerler bulunmamis ve tahmin ¢izgisiyle
giclii bir hizalanma gozlemlenmistir. Makul uyum iyiligi metrikleriyle birlikte
degerlendirildiginde, bu sonuglar modelin saglamligmi ve  giivenilirligini

dogrulamaktadir.

5.2.2. Yonetsel I¢cgoriiler

Y 6netimsel bir bakis agisindan, 6zniteliklerin regresyon katsayilari kaynak tahsisi ve acil
durum miidahale planlamasi i¢in degerli i¢goriiler sunar. 1. Glin SWI'nin tiim gelecek
giinler lizerindeki gii¢lii olumlu etkisi, sosyal web etkinliginin erken gostergelerinin acil
yardim i¢in devam eden talebi tahmin etmek i¢in kritik oldugunu gostermektedir. Bu, ilk
sorun sinyallerini hizla yakalamak ve bunlara yanit vermek i¢in ger¢cek zamanli izleme

sistemlerinin 6nemini vurgulamaktadir.

xg’in 4. Giin SWI ve 5. Giin SWI iizerindeki énemli olumlu etkisi, yogun niifuslu
alanlarda acil ihtiyaclarda muhtemelen kalabalik kentsel ortamlarin karmasiklig
nedeniyle siirekli veya gecikmeli artiglar yasanabilecegini gostermektedir. Bu,
yOneticilerin yogun niifuslu bolgelere ilk kriz asamasinin 6tesinde siirekli destek igin
oncelik vermeleri gerektigini gostermektedir. Ek olarak, Ortalama Kat Sayisi’in tiim
hedeflerle, 6zellikle 4. Giin SWI i¢in tutarli olumlu iliskisi, daha yiiksek binalarin oldugu
alanlarin muhtemelen tahliye zorluklar1 veya yapisal zayifliklar nedeniyle daha biiyiik
zorluklarla karsilasabilecegini gostermektedir. Bu nedenle, acil miidahale stratejileri hem
acil hem de uzun vadeli ihtiyaglar1 g6z 6niinde bulundurarak yiiksek katli alanlara daha

fazla kaynak tahsis etmelidir.

5.3. Tekli Cikt1 ile Her Hedefe Ozel Tahmin Modeli ve Sonuclar

Bu boliimde, afet sonrasi yardim talebini yansitan SWI degerlerini tahmin etmek i¢in tekli
¢ikt1 regresyon modellerimizi sunuyoruz. Her bir hedef giin (7-10 Subat) i¢in ayr1 bir
regresyon modeli kurarak, dort giinii birbirinden bagimsiz bigimde tahmin etmeyi
amagliyoruz. Oznitelik olarak, bir énceki giiniin SWI degeriyle birlikte, her bélgeye ait

yapisal ve demografik 6zellikleri kullantyoruz.

Bu yaklasimi tercih etmemizin temel nedeni, her giliniin dinamiginin farkli olabilecegi
varsayimidir. Coklu ¢iktt modelleri tiim hedefleri ortak bir yap1 altinda islerken, biz bu

boliimde her giinii kendi kosullariyla ele aliyoruz. Boylece, giinler arasi farkliliklar1 daha
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net yakalamayr ve her hedef icin en uygun parametreleri modelin 6grenmesini

amacliyoruz.

Her bir modelde yine Ridge regresyon kullaniyoruz ve c¢oklu ¢iktida yaptigimiz gibi
verileri standardize ediyor, Bir Gozlemi Disarida Birakarak Capraz Dogrulama (LOOCV)
stratejisini kullaniyor ve Ileriye Dogru Degisken Se¢imi ydntemiyle dznitelik secimini
yaptyoruz. Bu kez her hedef degisken igin alfa (regiilasyon) parametresini ayri ayri
optimize ediyoruz. Model basarimini degerlendirmek i¢in, daha once kullandigimiz

metrikleri (R2, MAE, MAPE, MSE) kullaniyoruz.
5.3.1. Ikinci Giin (7 Subat) SWI Tahmini

Bu boliimde, 7 Subat giinii i¢in afet sonrasi yardim talebini temsil eden SWI degerini tekli
cikt1 regresyon modeli ile tahmin ediyoruz. Ridge regresyon uygulamamizda bu hedef
i¢in en iyi sonucu o = 0,001 degeri ile elde etmekteyiz. Ileriye dogru degisken se¢imi
sonucunda yalnizca iki 0znitelik segildi: bir dnceki giiniin SWI degeri ve ortalama kat
sayist. Bu durum, ikinci giinkii yardim talebinin biiyiik 6l¢iide bir 6nceki giinkii talebe ve
yapisal yogunluga bagli oldugunu goéstermektedir. Modelin tahmin ettigi regresyon

denklemi asagida Denklem 12 olarak verilmektedir:

y, = —0,0443 + (0,9327 X x;) + (0,3435 X x,) (12)

Modelin tekli ¢ikt1 yaklasimiyla ve dnceki boliimde de sunmus oldugumuz ¢oklu ¢ikti

yontemiyle elde ettigi performans metrikleri Cizelge 5.4.’te sunulmaktadir.

Cizelge 5.4. Ikinci Giin Performans Metrikleri

Hedef MSE MAE MAPE R? Diizeltilmis R?
Tekli 0,0048 0,0605 18,88% 0,67 0,59
Coklu 0,0087 0,0801 32,14% 0,64 0,49

Bu karsilastirma, tekli ¢iktt modelinin daha az degiskenle ¢calismasina ragmen hem hata
oranlarini diigiirdiiglinii hem de agiklayicilik oranini artirdigini gostermektedir. Boylece,

ikinci giin i¢in 6zel olarak olusturulan modelin, ¢oklu modele kiyasla daha basarili
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tahminler sundugu sdylenebilir. Bu sonug, her hedef i¢in ayr1 model kurmanin, giinlere

0zgl dinamikleri daha dogru yakalamay1 miimkiin kildigin1 da ortaya koymaktadir.

5.3.2. Uciincii Giin (8 Subat) SWI Tahmini

Bu alt boliimde, 8 Subat giinii i¢in afet sonrasi yardim talebini temsil eden SWI degerini
tekli ¢ikt1 regresyon modeli ile tahmin ediyoruz. Bu hedef i¢in yapilan Ridge regresyon
uygulamasinda en uygun o degeri 0,162 olarak belirlenmistir. Modelin tahmin ettigi

regresyon denklemi asagida Denklem 13 olarak verilmektedir:

y5 = —0,4849 + (0,7845 X x;) + (—1,0252 X x30) + (—0,2780 X (13)

X21 )

[k giiniin SWI degeri, ekonomik kiime smiflandirmasinda birinci kiimeye ait olma
durumu (x3,) ve Eski Binalarda Oturan Hane Halki Orani’nin Niifusla ¢arpimi (x,;)
formiilde yer almaktadir. Bu degiskenler, yapisal zayiflik ve sosyo-ekonomik
kirtlganligin afet sonras1 yardim g¢agrilart tizerindeki etkisini gostermektedir. Tekli ve
¢oklu ¢ikt1 regresyon modellerinin ligiincii giin SWI tahmini i¢in elde edilen denklemleri
karsilastirildiginda, her iki modelin de birinci giin SWI degiskenini gii¢lii bir sekilde
kullandig1, ancak tekli modelin bunun yani sira ekonomik kirilganligi (Ekonomi
Kiimesi 1) ve eski yap1 yogunlugunu (Niifus x Eski Binalarda Oturan Hane Halki Orani)
da iceren daha baglamsal degiskenleri tercih ettigi goriilmektedir. Coklu ¢ikt1 modeli ise
niifus yogunlugunu kiibik terim olarak dahil edip ortalama kat sayisi ile tahmin

yapmaktadir.

Modelin tekli ve ¢coklu ¢ikt1 yaklagimi ile elde ettigi performans metrikleri Cizelge 5.5’te

sunulmaktadir.

Cizelge 5.5. Ugiincii Giin Performans Metrikleri

Model MSE MAE MAPE R? Diizeltilmis R?
Tekli  0,0027 0,0384 13,22% 0,82 0,74
Coklu 0,0107 0,0825 40,93% 0,65 0,50

Tekli modelde R? skoru 0,82’ye ulasirken, ¢oklu modelde bu deger 0,65 seviyesinde
kalmaktadir. Benzer sekilde, MSE degeri tekli modelde 0,0027 iken c¢oklu modelde
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yaklasik dort kat daha yiiksek olan 0,0107°dir. MAE ve MAPE degerleri de tekli model
lehine daha diisiiktiir; 6zellikle MAPE orant %13 gibi oldukga diisiik bir hata orani

sunarak, modelin tahmin giiclinii vurgulamaktadir.
5.3.3. Dordiincii Giin (9 Subat) SWI Tahmini

Bu boliimde, 9 Subat tarihine ait SWI degerini tahmin etmeye yonelik tekli ¢ikti
regresyon modelimizi sunuyoruz. Ridge regresyon uygulamamizda bu hedef i¢in en iyi
sonucu a = 0,336 degeri ile elde etmekteyiz. Modelin tahmin ettigi regresyon denklemi

asagida Denklem 14 olarak verilmektedir:
y, = —0,1479 + (0,5858 X x3) + (0,5898 X x3;) + (0,4150 X x,) (14)

Modelimiz dordiincii giin bolgesel yardim talebini agiklamak iizere ii¢ degisken
kullanmaktadir: Niifus Yogunlugunun Kiipii (xg), Ekonomik Kiime Siniflandirmasinda
Ikinci Kiimeye Ait Olma (x3;) Ve Niifusun Ters Doniisiimii (x;). Bu segilen dznitelikler,
bolgenin yapisal ve ekonomik 6zelliklerini temsil etmekte ve bu baglamda talep diizeyini
belirlemede etkili olmaktadir. Coklu model ile karsilastirildiginda, tekli ¢iktt modelinin
geemis glin SWI bilgisine ihtiya¢ duymadan yalnizca yapisal-demografik ozelliklerle
yiiksek agiklayiciliga ulasabildigi gériilmektedir. Iki modelde de Niifus Yogunlugunun
Kiipti ortak ¢ikmaktadir.

Modelin tekli ve ¢ikti yaklagimi ile elde ettigi performans metrikleri Cizelge 5.6.’da

sunulmaktadir.

Cizelge 5.6. Dordiincii Giin Performans Metrikleri

Model MSE MAE MAPE R?* Diizeltilmis R?

Tekli  0,002188 0,030105 12,458163 0,85 0,79
Coklu 0,002964 0,045158 27,430754 0,72 0,61

Performans metrikleri agisindan bakildiginda ise tekli model ¢cok daha basarilidir: R?
degeri 0,85’e, diizeltilmis R? ise 0,79’a ulagsmistir. Buna karsilik ¢coklu modelin R? degeri
0,73 ve MAPE degeri %27,43 ile daha zayif kalmaktadir. Tekli modelin MAPE degeri
yalnizca %12.46 olup, bu giin 6zelinde yardim talebinin dogrudan bdlgesel yapisal
ozelliklerle daha isabetli sekilde ongoriilebildigini gostermektedir. Bu durum, ilk giin

verilerinin etkisinin azaldig1 ve daha stabil bir tahmin zemininin olustuguna isaret

edebilir.
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5.3.4. Besinci Giin (10 Subat) SWI Tahmini

Son olarak, 10 Subat tarihine ait SWI degerlerini tahmin etmeyi amaclayan tekli ¢ikti
regresyon modelimizi sunuyoruz. Bu model, 6nceki giinlerdeki SWI degeri ile birlikte
yapisal ve sosyoekonomik faktorleri bir araya getirerek tahmin yapmaktadir. Optimum
regularizasyon parametresi olarak a = 0,018 belirlenmistir. Modelin tahmin ettigi

regresyon denklemi asagida Denklem 15 olarak verilmektedir:

ys = 0,0533 + (0,7743 X x;) + (0,4575 X x5) + (0,5286 X x,) + (—0,3603 x
X56) + (—0,3688 X x3,) (15)

Tekli ve ¢oklu modele ait formiiller karsilastirildiginda, tekli modelin ¢ok daha fazla
aciklayici degiskeni devreye sokarak SWI degerini tahmin ettigi goriilmektedir. Ozellikle
gelir, yap1 yogunlugu ve afet kiime bilgisi gibi faktorlerin bu giin 6zelinde etkili oldugu

anlasilmaktadir.

Modelin tekli ve ¢ikti yaklasimi ile elde ettigi performans metrikleri Cizelge 5.8.’de

sunulmaktadir.

Cizelge 5.7. Dordiincii Giin Performans Metrikleri

Model  MSE MAE MAPE R?  Diizeltilmis R?
Tekli  0,001221 0,025205 9,235361 0,91 0,83
Coklu 0,002128 0,038872 13,537045 0,85 0,79

Model performans metriklerine baktigimizda da bu derinlesmenin karsiliginin alindig:
aciktir. Tekli modelin R? degeri %91°e ulasmakta, diizeltilmis R? ise %83 ile olduk¢a
yiiksek bir seviyede kalmaktadir. MAPE degeri ise yalnizca %9,2 olup, tahminlerin
oldukga disiik hata ile yapildigin1 gostermektedir. Bu sonuglar, afetin besinci giiniinde
yardim talebinin daha yerlesik bir yapiya kavustugunu ve daha genis bir degisken setiyle
basarili sekilde modellenebildigini gostermektedir. Ayrica bu durum, tekli modelin giin

spesifik ongoriilerde gliclii olabilecegini dogrulamaktadir.
5.3.5. Yonetimsel icgoriiler

Yaptigimiz analizler, hedef degiskenlerin tahmininde kullanilan 6zelliklerin giinlere bagh
olarak degistigini ve her hedef i¢in farkli bir 6zellik kiimesi belirlemenin tahmin

dogrulugunu artirdigini gdstermektedir. 11k giiniin SWI degerleri, 6zellikle kisa vadeli
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tahminlerde 6nemli bir degisken olarak kullanilmis olsa da ilerleyen giinlerde modelde
yer almamasi, dijital hareketliligin etkisinin zaman i¢inde kayboldugunu sdylemektedir.
Giinler gegtikge farkli faktdrlerin 6n plana ¢iktig1 gériilmektedir. Ozellikle, kisa vadeli
tahminlerde (6rnegin, 2. Giin SWI ve 3. Giin SWI) 6nceki glinlerin SWI degerleri giigli
bir tahmin edici olurken, uzun vadede (4. Gin SWI ve 5. Giin SWI) ekonomik
gostergeler, niifus yogunlugu ve yapisal risk faktorleri gibi daha stabil degiskenler daha
baskin hale gelmektedir.

Sonug olarak, her hedef degisken i¢in 6zellestirilmis bir 6zellik se¢imi yapmak, modelin
tahmin giiciinii nemli 6lciide artirmaktadir. Ozellikle, ilk giinlerdeki hareketlilik tahmin
acisindan Onemli bir degisken olsa da ilerleyen giinlerde bu etkinin yerini Niifus
Yogunlugu, Gelir Seviyesi ve Yapisal Risk Faktorleri gibi degiskenlere biraktigi
goriilmektedir. Bu bulgu, kisa vadeli tahminler i¢in farkli, uzun vadeli tahminler i¢in ise

daha genis 6l¢ekli degiskenlerin dikkate alinmas1 gerektigini ortaya koymaktadir.

2.Giin SWI, 3.Giin SWI, 4.Giin SWI ve 5.Giin SWI i¢in regresyon denklemleri, bir
depremden sonra acil yardim ihtiyacglarini etkileyen temel faktorleri vurgulamaktadir.
x1(1.Gilin SWI), siirekli olarak giiclii bir pozitif etki gostermektedir ve bu da baslangigtaki
acil ihtiyaglarin sonraki talepleri tahmin ettigini gostermektedir. x, (Ortalama Kat Sayisi)
ve xg (Niifus Yogunlugu®) siirekli yardim ihtiyaclariyla pozitif olarak iliskilidir ve yogun
niifuslu, ¢ok katli alanlarda daha yiiksek bir kirilganlik oldugunu goéstermektedir. x5,
(Ekonomi Kiimesi_1), x,; (Niifus X Eski Binalarda Oturan Hane Halki Orani) ve x;,
(Risk Kiimesi_1) i¢in negatif katsayilar, belirli ekonomik veya tehlikeyle ilgili
baglamlarda zamanla azalan aciliyet anlamina gelir. Bu sonuglar hem yapisal hem de
sosyo-demografik faktorlerden etkilenen degisen ihtiyaglari yansitmaktadir. x;'in tiim
giinlerdeki tutarl etkisi, baglangigta yiiksek acil yardim gereksinimleri olan alanlarda
stirekli destege olan ihtiyaci vurgulamaktadir. x, ve xg gibi 6znitelikler, yogun niifuslu,
cok katl1 bolgelerin daha fazla kaynak gerektirebilecegini 6ne siiriiyor. x3, Ve x3,'nin tam
bilesimi belirsiz olsa da 6nemli etkileri, belirli sosyo-ekonomik ve tehlikeyle ilgili
faktorlerin acil yardim ihtiyaclarini sekillendirmede rol oynadigini gésteriyor. Bu kaliplar
gercek diinya afet miidahaleleriyle uyumlu ve modelin hedeflenen acil durum yonetimi

stratejilerine rehberlik etmedeki pratik 6nemini destekliyor.
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5.3.6. Modelin Dogrulanmasi

2.Giin SWI, 3.Giin SWI, 4.Giin SWI ve 5.Giin SWI i¢in Sekil 5.7°de yer alan artik
grafikleri, dogrusallik varsayiminin genel olarak gecerli oldugunu gosteren sifir ¢izgisinin
etrafina dagilmis artiklar1 gosterir. Artiklar, belirgin desenler olmadan rastgele dagilmis
gibi goriiniir ve dogrusal olmama veya model yanlis belirlemesine dair gii¢lii bir kanit
olmadigin1 gosterir. Yayilmada bazi kiiglik degisiklikler mevcut olsa da varyans, uygun
degerler arasinda nispeten tutarli kaldig1 i¢in, heteroskedastisiteye dair net bir isaret
yoktur. Birkag aykir1 deger fark edilebilir, ancak bunlar artik dagilimina hakim degildir.
Genel olarak, bu grafikler regresyon modellerinin gegerliligini destekler ve modellerin

verilere makul 6l¢iide uydugunu gosterir.
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Sekil 5.7. Artik Grafikleri

2.Giin SWI, 3.Gilin SWI, 4.Giin SWI ve 5.Glin SWI icin Sekil 5.8.de yer alan etki
grafikleri, cogu gézlemin diisiik kaldirag ve kabul edilebilir bir aralikta standartlagtirilmig

artiklar sahip oldugunu gosteriyor ve bu da modelin bireysel veri noktalarindan asirt
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etkilenmedigini gosteriyor. Daha yiiksek kaldirag¢ ve daha biiyiik Cook mesafelerine sahip
birka¢ gézlem mevcut ancak bunlar modelin davranigina hakim degil ve bu da saglamlig
gosteriyor. Asirt u¢ degerlerin ve etkili noktalarin olmamasi, modelin kararliligin

destekliyor ve regresyon sonuglarinin giivenilirligini dogruluyor.

Influence Plot: Day2_SWI Influence Plot: Day3_SWI
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Sekil 5.8. Etki Grafikleri

Son olarak Sekil 5.9’da gercek ve tahmin edilen degerleri 1-1 ¢izgili nokta grafiginde
sunmaktayiz. Sekillerde, ¢ogu noktanin miikemmel tahmin ¢izgisiyle yakin bir sekilde
hizalandigin1 ve gli¢lii model performansina isaret ettigini gostermektedir. Kiiglik
sapmalar mevcut olsa da 1-1 ¢izgisi etrafinda yer alma ve ¢izgi trendini takip etme,

modelin altta yatan egilimleri dogru bir sekilde yakaladigini géstermektedir.
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Predicted Values

Predicted Values

Actual vs Predicted: Day2_SWI

Actual vs Predicted: Day3_SWI

0.6 4 ——- Perfect Prediction . —=—- Perfect Prediction e -
e 0.6 -
L
e
L
0.5 e .
-~ 0.5 A
o 7
- 8
2
0.4 - o
® . L7 > 0.4
ey 3
o - o g
l’ o
0.3 s E
L] e & 0.3
L
f’/ ‘
0.2 2
el 0.2
.
L
.
0.1 T T T T T T T T T T T
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Actual Values Actual Values
Actual vs Predicted: Day4_SWI Actual vs Predicted: Day5_SWI
—=—- Perfect Prediction —=—=- Perfect Prediction L
-
0.6 - e
L
0.5 e
v
-
0.5 e
,
0 e
0.4 E] &
E
0.4 A e
= ’
i »
+ .
(%] -
0.34 5 &
1 4 9
a 0.3 e
[ ] -
-
po
0.2
I”.
0.2 A e
-
&"
0.1 *
T T T T ; T T T T T
0.3 0.4 0.5 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Actual Values

Sekil 5.9. Gergek ve Tahmin Edilen Degerler
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6. MATEMATIKSEL OPTIMiZASYON iLE KAYNAK TAHSISI

Afet sonrasi yardim operasyonlari zamanla yarisan, karmasik ve kaynaklarin kisith
oldugu ortamlarda yiiriitiilmektedir. Bu nedenle, dogru zamanda dogru yere dogru
kaynagin yonlendirilmesi hem insan hayatini kurtarmak hem de yardim etkinligini
artirmak adina hayati 6neme sahiptir. Bu tiir karar problemleri, belirsizlik ve ¢ok sayida
etkenin bulundugu sistemlerde optimizasyon teknikleriyle daha etkin bir gsekilde
coziilebilir. Literatiirde siklikla kullanilan yaklasimlar arasinda ag akis modelleri, tesis
yeri belirleme problemleri ve arag yonlendirme problemleri yer almakta olup, bu modeller

yardimiyla kaynak tahsisi siirecleri sistematik hale getirilmektedir.

Biz bu ¢alismada, onceki boliimlerde tahmin ettigimiz SWI degerlerini girdi olarak
kullanan bir matematiksel optimizasyon modeli gelistiriyoruz. Modelimizin amaci, afetin
sonraki gilinlerinde ihtiya¢ duyulacak yardim seviyelerini 6ngéren SWI tahminlerine
dayanarak, sinirli sayidaki kurtarma, saglik ve lojistik ekiplerinin ve bunlara bagh
ekipmanlarin zaman ve mekan boyutunda dengeli bir sekilde tahsis edilmesini
saglamaktir. Bu kapsamda, karar degiskenleri ekiplerin nerede ve hangi giinde
gorevlendirilecegini, kisitlar ise ekip sayilari, hareket kabiliyetleri, akis dengeleri ve ekip
bagimliliklar1 gibi faktorleri icermektedir. Modelimiz deterministik bir ag yapisi tizerinde
calismakta ve tahmin asamasinda elde edilen bilgiyle beslenerek veriye duyarli bir

kaynak planlama mekanizmas1 sunmaktadir.

6.1. Modelin Tanim

Bu calismanin ikinci asamasinda, afet sonrasi miidahale siirecine yonelik olarak
gelistirdigimiz kaynak tahsis optimizasyon modeli, Tiirkiye genelinde konumlanmis yedi
temel ekip tiirliniin (arama-kurtarma (R), medikal (M), ekipman (E), barinma (B),
iletisim-enerji (IE), giivenlik (G) ve tibbi malzeme (T)) 610 Subat tarihleri arasinda, 11
afet bolgesine zamansal ve mekansal agidan en uygun bigimde atanmasini

hedeflemektedir.

Modelin amag fonksiyonu, bu sinirli kaynaklari barindiran illerden yiiksek oncelikli afet
bolgelerine yapilan ilk tahsislerin yani sira, afet bolgeleri arasindaki saha i¢i transfer
hareketlerini de g6z 6niinde bulundurarak toplam lojistik maliyeti minimize etmektir. Bu
yoniiyle model, yalnizca dogrudan atamalar1 degil, ayn1 zamanda afet sahasindaki ikincil
lojistik hareketliligi de dikkate alarak operasyonel gercekligi daha dogru yansitan

biitlinciil bir planlama araci sunar.
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Modelin dikkat ¢eken ozelliklerinden biri, klasik niifus-temelli sabit talep varsayimlari
yerine, ¢calismamizin “tahmin et” asamasinda gelistirilen ve sosyal medya gonderileri ile
arama motoru egilimlerinden elde edilen SWI endeksini talep girdisi olarak
kullanmasidir. Bu endeks, afet anindaki dijital etkilesimleri (yardim cagrilari, bilgi
aramalar1 vb.) analiz ederek, hangi bolgelerde yardima oncelik verilmesi gerektigini ve
bolgeler arasindaki goreli talep diizeylerini yansitmaktadir. Boylece model hem dinamik
sosyal sinyalleri hem de lojistik parametreleri dikkate alarak daha isabetli ve zamaninda

kaynak yonlendirmesi yapilmasina imkan tanimaktadir.

Gelistirdigimiz model, dogrusal programlama formunda kurgulanmis bir ag-akis
modelidir. Bu siniflandirma, modelin yapisal mantigindan kaynaklanmaktadir: kaynak
noktalar1 (ekiplerin konuslandig: iller), hedef noktalar (afet bolgeleri) ve bu noktalar
arasinda ekiplerin hareketini temsil eden yonlii baglantilar (giin ve bolge bazinda) bir ag
(graph) yapist olusturur. Bu agda, her baglanti belirli bir kapasite ve maliyet ile
tanimlanir. Karar degiskenleri, her ekip tiirliniin, hangi giin, hangi bolgede ve hangi
gorevde yer alacagini belirlerken; modelde yer alan kisitlar, kapasite sinirlari, ekipman
bagimliliklari, hareket kisitlar1 ve sabit kalma zorunluluklar1 gibi ¢esitli lojistik kurallari
uygular. Modelimiz, afet ve acil durum yonetimi alaninda bilimsel tabanli planlamanin

artirllmasi i¢in katki sunmaktadir.

6.2. Matematiksel Notasyonu

Kaynak tahsis optimizasyon modelimiz i¢in kullandigimiz matematiksel notasyonumuzu

Cizelge 6.1°de sunuyoruz.
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Cizelge 6.1. Kaynak Tahsis Optimizasyon Modeli Matematiksel Notasyon

Kiimeler

G =(N,A) Agyapisi, N digiim kiimsei, A € N X N baglant1 kiimesidir.
I Tedarik sehirleri kiimesi
J Talep (afet) sehirleri kiimesi
N Tim digiim kiimesi, buradaN =1 U |
T Planlanama donemindeki giinler kiimesi, T = {1, 2, ..., t;ax}
Ekip Tipleri Kiimesi, K =RUMUEUBUTUIE U G, burada
R: Arama kurtarma ekipleri
M: Saglik ekipleri
B: Barmma ekipleri
T: Tibbi malzeme ekipleri
G: Guvenlik ekipleri
E: Ekipman ekipleri
IE: Tletisim-Enerji altyap: ekipleri
Parametreler
i € [ tedarik sehrinde, t € T giiniinde, k € K tiiriinden mevcut ekip sayisi
(baglangic stoku).
SWI;¢ j €] talep sehrinin, t € T giiniindeki yardim talebi indeksi.
d;j ivej digimleri arasindaki cografi mesafe (km).

Sitk

fx  k € K tiriindeki ekiplerin afet bolgesi igindeki sehirlerarasi yer degisiminde
uygulanan sabit taginma maliyeti.

Karar
Degiskenleri

Xij ik t guni itibariyla, tedarik noktasi i € I ¢ikisl olup talep noktasi j € J 'de gorev
yapan k € K tiiriindeki ekiplerin toplam sayisidir. Onceki giinlerde atanip hala
gorevde olan ekipleri de igerir. Dolayisiyla, sahada aktif olarak bulunan
ekiplerin kiimiilatif varligini temsil eder.

Yijtk t giiniinde, tedarik noktasi i € I *den talep noktasi j € J”’ye dogrudan ilk kez
sevk edilen k € K tiirii yeni ekiplerin sayisidir. Bu degisken, kaynak illerden
afet bolgelerine yapilan ilk dagitim kararlarini temsil eder.

m; ekt giinii sonunda, talep noktasi j € ] ‘den baska bir talep noktas1 j' € J'ye, j #
j', tarnsfer edilen k € K tiirtindeki ekiplerin sayisidir. Bu degisken, ekiplerin
afet bolgeleri arasindaki yer degistirme kararlarini temsil eder.

Atk t giniinde tiim bolgelerde gecerli olacak sekilde birim SWI basma tahsis
edilmesi gereken ortalama k € K tiirtindeki ekip sayisini gosterir. Bu degisken,
modelin talep duyarliligini kontrol eden orantili tahsis katsayisini temsil eder.

6.3. Optimizasyon Modeli

Cizelge 6.1.’deki notasyonu kullanarak formiile etti§imiz matematiksel optimizasyon

modelimiz asagidaki gibidir:
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t
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Jj€J

Xi ! e+ = Vi (v kT 2jes Mij 'tk

Xij(t+1)k = Xijek T Vij(t+1)k

Z xi_j_t_k = At,k' SWI],t

i€l

Z Xijtr =3 z Xij,e.M

i€l i€l

Z Xijtr <O z XijtE

i€l i€l

Xijer <30 Z XijtIE
i€] kEK\UE)} i€l

Xijtkr Yijekr Mijj' ek = 0

A =0

viel,teT,keK

viel,teT,kekK

viel,je],t € T\{tmax}, k € K\ {E IE}

Viel,j €]t €T\{tma} k € K\ {E, IE}
Viel,j€eJ t€T\{tmar} k € {E,IE}

Vjel,t €T, k €K\ {E,IE}

Ve teT

Ve teT

VjEJteT

viel, jj'e],teT,keK

vk € K \ {E, IE}

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)
(21)

(22)

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

Arama kurtarma, medikal, ekipman, barinma, iletisim-enerji, giivenlik ve tibbi malzeme

ekipleri de dahil olmak tizere farkli afet miidahale ekiplerinin dagitimimi planlamak ve

yonetmek i¢in ¢ok donemli dogrusal programlama modeli sunuyoruz. Modelimiz, her

bolgedeki ihtiyag seviyesini temsil etmek i¢in sosyal medya verilerine dayali makine

ogrenimi yontemleri kullanilarak hesaplanan SWI degerlerini kullanarak c¢aligmaktadir.

Bu SWI degerleri, ekiplerin bolgelere nasil atanacagini yonlendirir, boylece daha fazla

yardim, daha fazla ihtiya¢ duyulan bélgelere génderilir. Modelimiz, kurtarma ekiplerinin

ithtiya¢ duydugu ekipman, seyahat masraflar1 ve ekipman ekiplerinin dagitildiktan sonra
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tek bir yerde kalma kural1 gibi 6nemli gercek diinya faktorlerini igerir. Bir ag akisi bakis
acisindan, model, her ekip tiiriiniin zaman i¢inde bir bolge aginda hareket eden ayr1 bir
akis olarak ele alindig1 ¢ok emtiali, zaman genisletilmis bir ag akisi sorunu olarak
gortlebilir. Bu model, ekip tiirleri, hareketsiz destek ekipleri ve gercek zamanli sosyal
web verilerinden tahmin edilen talep seviyeleri arasinda koordinasyon kurallari ekleyerek

klasik kaynak planlamasin1 ve akis tabanli optimizasyonu genisletir.
Amag fonksiyonumuz iki bilesenden olusur:

a. Ilk terim, yeni kullamilabilir ekiplerin kullanilabilir hale geldikleri giinlerde
tedarik sehirlerinden talep bolgelerine atanmasinin toplam mesafesini hesaplar.
Her atama igin mesafe tedarik diigiimii i ile talep diigiimii j arasindaki d; ;
mesafesinin garpimi olarak hesaplanir ve atanan ekip sayisi x; j i ile garpilir.

b. ikinci terim, ekiplerin ardisik giinlerde talep bolgeleri arasinda yeniden
atanmasinin toplam mesafesini yakalar. Buna, d giinii ile d+1 giinii arasinda j
bolgesinden j' bolgesine tasinan her ekip i¢in sabit bir yer degistirme maliyeti f;
dahildir. “Ekipman” ekipleri ve “Iletisim-Enerji” ekipleri, konuslandirildiktan
sonra hareket etmelerine izin verilmedigi i¢in bu maliyete katlanmazlar. Modelin
amaci, planlama ufku boyunca toplam olusan maliyeti en aza indirirken ekipleri
miimkiin oldugunca verimli bir sekilde konuslandirmak ve yeniden tahsis

etmektir.

Kisit (17), her bir tedarik noktasii € I, giin t € T ve ekip tiirli k € K icin, t giiniine kadar
i cikigh olarak sahaya gonderilen k tipi ekiplerin tiim talep noktalarindaki toplam
varliginin, ayn1 doneme kadar ilgili tedarik noktasindan saglanan ekip sayisina esit
olmasimi garanti eder. Bagka bir deyisle, herhangi bir giin t’de sahada aktif olan tiim i
cikish k tipi ekiplerin toplami, o giline kadar yapilan i ¢ikigh tedarik miktarlarinin

birikimli toplamina esitlenmektedir.

Kisit (18), her bir tedarik noktas1 i € I, giin t € T ve ekip tiirii k € K igin, ilgili giinde i
noktasinda kullanilabilir durumda olan k tipi ekiplerin tamaminin dogrudan talep
noktalarina ilk kez sevk edilmesini zorunlu kilar. Bagka bir deyisle, t giliniinde i
kaynaginda mevcut olan tiim yeni ekipler, ayn1 giin igerisinde afet bolgelerine ilk kez
atanmakta ve bu sayede sistemde bekleyen hicbir ekip kalmaksizin tiim kaynaklarin etkin

bicimde kullanilmas1 saglanmaktadir.
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Kisit (19), her bir tedarik noktasi i € I, talep noktasij € J, giint € {1,...,T — 1} ve ekip
tiri k € K \ {E,[E}icin, afet bolgeleri arasindaki ekip transferlerinin yalnizca
halihazirda ilgili talep noktasinda gorev yapmakta olan ekipler iizerinden
gerceklestirilebilecegini garanti eder. Baska bir deyisle, giin ¢ itibariyla j noktasinda aktif
olarak bulunan i ¢ikish k tipi ekiplerin toplam sayisi, ayn1 giin sonunda baska bir talep
noktasina transfer edilen ekiplerin toplamini karsilamalidir. Boylece, sistemde olmayan
ya da gorevde bulunmayan ekiplerin transfer edilmesi engellenerek, kaynak
hareketliliginde operasyonel tutarlilik saglanmaktadir. Bu kisit E ve IE tipi takim i¢in
hi¢ yazilmaz, ¢iinkii bu takimlarmin gittikleri yerde tiim planlama dénemi boyunca

konuslanma sart1 vardir ve afet bolgeleri arasinda yer degistirmesine izin verilmez.

Kisit (20), her bir tedarik noktasi i € I, talep noktasij € J, giint € {1,...,T — 1} ve ekip
tirti k € K \ {E, [E}icin, bir talep noktasinda (t + 1). gilinlinde gorev yapan ekiplerin
giincellenmis toplammi belirler. lgili noktadaki ekip varligi, dogrudan tedarik
noktasindan sevk edilen yeni ekipler ile bir 6nceki giinde diger afet bolgelerinden bu
noktaya transfer edilen ekiplerin toplamindan olusur. Boylece, her bir talep noktasindaki
ekip mevcudu dinamik bigimde izlenir ve ekip hareketliligi zaman ve mekana bagli olarak

sistematik sekilde giincellenir.

Kisit (21), her bir tedarik noktasi noktasi i € I, talep noktasij € J, giint € {1, ..., T — 1}
ve ekip tirii k € {E,IE} i¢in, sahadaki ekip varliginin zamansal olarak nasil
giincellendigini tanimlar. Buna gore, j talep noktasinda (t + 1) giinii itibariyla gérevde
bulunan i ¢ikish k tipi ekiplerin toplami, 6nceki giiniin (t) gorevdeki ekiplerine ek olarak
(t + 1) gliniinde dogrudan sevk edilen yeni ekiplerden olusur. Bu ekip tipleri i¢in talep
bolgeleri arasinda transfer miimkiin olmadigindan denklem bununla ilgili bir bilesen

igermez.

Kisit (22) bir adalet kisitlamasidir. Bir talep bolgesi j'ye t giinlinde atanan ekip sayisinin
siddet endeksi SWI;, ile orantili olmasini zorunlu kilar. Orantililik faktorii A, ekip
tiiriine 6zgilidiir ancak tiim giinler ve bolgeler arasinda paylasilir. Bu, yiiksek siddetteki
bolgelerin tiim sistem boyunca tutarli ve orantili bir sekilde daha fazla destek almasini
saglar. Bu yapi, ekip dagiliminin veri temelli bir sekilde ¢evrimici davranis verilerinden

tiiretilmis goreli ihtiyaglara uyumlu olmasini garanti eder.

Kisit (23), kurtarma ve tibbi ekipler arasinda bir bagimhilik iliskisi yaratir. Belirli bir

giinde bir bolgeye atanan kurtarma ekibi sayisinin, ayni1 bolgeye atanan tibbi ekip
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sayisinin li¢ katin1 gegemeyecegini belirtir. 3'e 1 orani, tibbi ekiplerin aktif kurtarma
gorevleri sirasinda triyaj, tedavi ve kazazede yonetimini hesaba katarak birden fazla
kurtarma operasyonu i¢in merkezi destek sagladigi gercekei bir operasyonel iliskiyi

yansitir.

Kurtarma ekipleri, bolgeye dnceden yerlestirilmesi gereken 6zel ekipmanlara (6rnegin,
kesme aletleri, dronlar, kaz1 ekipmani) ihtiya¢ duyar. Kisit (24), herhangi bir giinde bir
bolgede faaliyet gosteren kurtarma ekibi sayisinin, o bolgeye konuslandirilan ekipman
ekibi sayisinin bes katin1 gegemeyecegini garanti eder. Ekipman ekibi konuslandirmalari
1. giinde sabitlenir ve bundan sonra hareket edemez. Bu, ekipmani kurtarma

operasyonlarini etkinlestiren sinirli ancak paylasilabilir bir kaynak olarak modeller.

Herhangi bir giinde faaliyet gosterecek tiim ekipler iletisim ve enerjiye ihtiya¢ duyar.
Kisit (25), tiim ekiplerinin toplaminin ihtiyacini karsilayacak kadar iletisim ve enerji
ekibinin ilgili bolgelere gonderilmesini saglar. Buradaki varsayimimiz bir iletisim-enerji
ekibinin 30 ekibe hizmet verebilecegidir. Kisit (26), degiskenlerin negatif olmamasi ve
biitiinliiglinii tanimlar. Tiim dagitim ve hareket karar degiskenleri, negatif olmayan

stirekli sayilar olmalidir.

Kisit (27), orantililik faktorlerinin negatif olmamasi tanimidir. Ekipler i¢in birim 6nem
derecesine gore atanan takimlar1 temsil eden A, parametreleri negatif olmamalidir. Bu
degerler model tarafindan belirlenir ve SWI tabanli tahsis kurali kapsaminda sistem

genelindeki yanit yogunlugunu yansitir.

6.4. Deneysel Kurulum

Optimizasyon ¢alismalarimizi Intel Core 17 islemci, 16 GB RAM donanimli bir bilgisayar
ile Gurobi 12.0.1, Python 3.11 yazilim ile gerceklestirmekteyiz. Modelimizde
kullandigimiz parametreleri gergek hayati yansitacak sekilde hazirliyoruz. iller arasi
mesafeyi gosteren d;; parametresini tiim sehir ciftleri arasindaki mesafe kilometre
cinsinden olacak sekilde T.C. Karayollar1 Genel Miidiirliigii’niin yayimladig “Iller Aras
Mesafe Cetveli” kullanarak belirlemekteyiz. SW1I;, parametresini onceki bdoliimler
anlattigimiz sekilde hesaplamakta, s;., parametresini detaylari asagida yer alan
paragraftaki bir dizi matematiksel igslemlerden sonra hesaplamaktay1z.

Deney senaryolarimizi yaratirken temel amacimiz afet sonrasi yardim i¢in afet bolgesine
gorevlendirilecek ekiplerin, Tiirkiye genelindeki deprem 6ncesi konumlandirilmasinin

sonuglar iizerindeki etkilerini gédrmektir. Daha detay vermek gerekirse, afetten etkilenen
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11 bolgemiz oldugu igin talep noktasi sayisini her senaryoda 11 tutuyoruz. Talep noktalari
olarak, 6 Subat 2023 tarihinde meydana gelen ve merkez iissii Kahramanmaras olan
depremlerden dogrudan etkilenen 11 ili (Adana, Adiyaman, Diyarbakir, Elazig,
Gaziantep, Hatay, Kahramanmaras, Kilis, Malatya, Osmaniye ve Sanliurfa)
kullanmaktayiz. Tedarik noktas1 sayisini ise sirasiyla 30, 35, 40, 45, 50, 55, 60, 65, 70,
75 ve 81 tedarik ilini icerecek sekilde yapilandiriyoruz. Tiim senaryolarda, ekip tiirleri
icin tanimlanan toplam kaynak miktarini sabit tutuyoruz (R igin 2400, M i¢in 1800, B
icin 2000, T i¢in 3000, G i¢in 2000, E i¢in 1000 ve [E i¢in 500). Bu ekip sayilarini afet
sonrasi ilk glinlerde sahada ihtiya¢ duyulabilecek operasyonel kaynaklari dikkate alinarak
gercek hayat sartlarina uygun olarak belirlemekteyiz. Ardindan bu ekip sayilarmi Tiirkiye
genelindeki tedarik illerine, niifus biyiikliigiine dayali kategorik katsayilarla
agirliklandirilarak dagitiyoruz. illeri; biiyiiksehir (B), orta 6lgekli sehir (0) ve kiiciik sehir
(K) olmak iizere ti¢ kategoriye ayirdik ve her kategoriye sirasiyla 1,0, 0,7 ve 0,5 agirlik
katsayist atiyoruz. Her il icin, bulundugu kategorinin katsayisi ile toplam katsayilarin
orani alinarak, o il i¢in diisen kaynak miktarini hesapliyoruz. Bu yaklasim ile aym
biiyilikliik sinifindaki illerin esit kaynak almasinmi saglarken, farkli biiytikliikteki iller

arasinda da orantil1 bir dagilim sagliyoruz.

Ornegin, Adana biiyiiksehir kategorisinde yer aldig i¢in katsayisini 1,0 olarak alyoruz.
Tiim illerin agirlik katsayilarinin toplami 48,28 oldugunda ve toplam M ekibi kapasitesi
1800 oldugunda, Adana'nin alacagt M ekibi miktarin1 asagida yer alan Denklem 28 ile

hesaplamaktay1z:

Adana ili M ekip sayist = 1800 x (1 + 48,28) ~ 37 (28)
Modelimizin uygulanabilirligini ve esnekligini degerlendirebilmek amaciyla, farkli
biiyiikliikteki afet senaryolarinda kaynak tahsis stratejilerinin nasil degistigini analiz
etmeye yonelik ¢ok sayida vaka galismasi gergeklestiriyoruz. Bu kapsamda, tedarik
(kaynak) illerinin sayis1 kademeli olarak artirilarak 11 farkli senaryo tanimlamaktayiz.
Her bir senaryo, afet sonrast miidahale kapasitesinin cografi kaynak yayilimina bagl

olarak nasil degistigini gdzlemlememize olanak saglamaktadir.

6.5. Optimizasyon Sonuclar:

Modelin performansi, her senaryo i¢in elde edilen karar degiskeni degerleri ve optimum

amag fonksiyonu degeri lizerinden degerlendirmekteyiz. Karar degiskenleri araciligiyla,
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hangi kaynak ilinden hangi afet bolgesine, hangi giin, hangi tiirde ve ne miktarda ekip

yonlendirildigi belirlenmektedir.

Amag fonksiyonu degeri, senaryoya 0zgii kosullar altinda ulasilabilecek en diisiik toplam
mesafe ve yer degistirme maliyetlerini temsil etmektedir. Bu deger; ilk atamalarda olusan
mesafeler ile afet bolgesi igerisindeki ikincil yer degistirme maliyetlerinin toplamindan
olusmaktadir. Her senaryoda bu degerin incelenmesiyle, tedarik altyapisinin
genislemesinin amag¢ fonksiyonu tizerindeki etkisi incelenmektedir. Senaryolar1 bagh
olarak amag¢ fonksiyonun degisimi Sekil 6.1.’de, Gurobi ¢6ziim siiresinin degisimi ise

Sekil 6.2.’de sunmaktay1z:

Amac Fonksiyonu Degerinin Tedarik ili Sayisina Gore Degisimi

8000

7900

~
[=}}
o
[=)

75001

Amag Fonksiyonu Degeri (x1000)

7400

30 0 50 80 70 80
Tedarik ili Sayis

Sekil 6.1. Amag Fonksiyonun Senaryolar1 Gore Degisimi

Sekil 6.1°de goriildiigii iizere, amag fonksiyonu degeri en diisiik olan senaryo, 70 tedarik
ili ile elde edilmistir. Bu durum, modelin bu noktada en verimli kaynak tahsisini yaptigini
ve sistem maliyetini minimum seviyeye c¢ektigini géstermektedir. 30 tedarik ili senaryosu,
en yiiksek amag fonksiyonu degerini iiretmis ve bu da kaynaklarin az sayida merkezden
dagilmasinin toplam maliyeti artirdigini géstermistir. Bu tiir senaryolarda, sinirl erigim
noktalar1 nedeniyle ekiplerin hedef bolgelere ulagma siireleri veya koordinasyon ytikii
artmakta olabilir. 40—60 tedarik ili araliginda, amag fonksiyonu degerleri nispeten dalgali
ancak daha diisiik seviyelerdedir. Bu aralik, sistemin Ol¢eklenebilirliginin ve denge
arayisinin siirdiigii bolgeyi temsil eder. 75 ve 81 il senaryolarinda maliyet yeniden artig
gostermektedir. Bu durum, tedarik ili sayis1 arttik¢a sistemde asirt dagimikligin ortaya
cikabilecegini, bunun da lojistik verimliligi azalttigini gostermektedir. Modelin amac1
olan toplam maliyeti minimize etme dogrultusunda, tedarik ili sayisinin ¢ok az veya ¢ok

fazla olmas1 dezavantajlidir. Grafik, en uygun sonuglarin orta seviyelerdeki tedarik agi
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genisliginde (6zellikle 65—70 il) elde edildigini gostermektedir. Bu da dagitimin dengeli
bicimde merkezi ve yerel kaynaklarla yapilmasinin sistem maliyetini en aza indirdigini

ortaya koymaktadir.

Sekil 6.2, Gurobi ¢0zliim siiresinin tedarik ili sayisina gore nasil degistigini
gostermektedir: Coziim siireleri, genel olarak tedarik ili sayisi ile birlikte artmaktadir.
Ancak, en yiiksek siireli senaryoda bile (75 il senaryosu) ¢ozlim siiresi 10 saniyedir ve
thmal edilebilir. Bu nedenle modelimiz i¢in ¢6zlim stiresiyle ve kalitesiyle ilgili bir endise

bulunmamaktadir.

Gurobi C6zim Siiresinin Tedarik Ili Sayisina Gore Dedisimi

10r

Gurobi Suresi (saniye)
)

30 20 50 60 70 80
Tedarik ili Sayisi

Sekil 6. 2. Senaryolara Gore Coziim Siiresinin Degigsimi

6.6. Matematiksel Model Sonuclari ile SWI’nin Degerlendirilmesi

Bu bdliimde, || = 30 tedarik sehri senaryosunda, optimizasyon modelimizin raporladigi
optimal ¢ozlimdeki dagitim planmnin SWI degerleriyle uyumunu sunmaktayiz. Sabit
konumlu I ve IE ekipleri haricindeki tiim ekipler, 5 giin boyunca SWI degerlerine gore
afet bolgelerine dagitilmaktadir.

Sekil 6.3. depremden etkilenen 11 ilin her birine 5 giin boyunca tahsis edilen ekip
sayilarini ve ayni giinlerdeki SWI degerlerini karsilastirmali olarak gostermektedir. Sekil
6.3.’te yer alan bes renkli panel, sirasiyla 1. giinden 5. giine kadar olan donemleri temsil
etmektedir. Her panelin i¢inde, iller o giline ait SWI degerlerine gore azalan siralama ile

yerlestirilmistir.

e Sol Y ekseni: Her ilin o giin i¢in hesaplanan SWI degerini gostermektedir (0—1

araliginda).
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e Sag Y ekseni: Illere ilgili giinlerde tahsis edilen ekip sayisini ifade etmektedir.
e Gri gubuklar: SWI degerlerini temsil eder.
e Renkli gizgiler: Bes farkli ekip tiirti i¢in (R, M, B, T, G) her ilde tahsis edilen ekip

sayilarini gostermektedir. Her ¢izgi farkli bir renk ve isaretleyici ile belirtilmistir.

SWI - Atanan Ekip Sayist Kargilastirmasi (Tum Takimlar)

- 400

g

Sekil 6.3. [I=30 Igin Tahsis Edilen Ekip Sayilart ve SWI Degerleri

Sekil 6.3. tahsis edilen ekip sayilarinin SWI degerleriyle genel olarak paralel bir dagilim
gosterdigini ortaya koymaktadir. Yani, yiiksek SWI degerine sahip iller, cogu zaman daha

fazla sayida ekip ile desteklenmistir.

e Ornegin: Hatay, tiim giinlerde en yiiksek veya en yiiksekler arasinda SWI degerine
sahip olmus, buna karsilik her giin en fazla ekip bu ile tahsis edilmistir.

o Kilis gibi diisiik SWI degerine sahip illere ise ¢ok daha az ekip gonderilmistir; bu
durum cizgilerin ve g¢ubuklarin birlikte asagida yer almasiyla net bicimde
gbzlemlenmektedir.

o Farkli ekip tiirlerinin tahsis egilimleri genel olarak birbirine paraleldir. Ancak bazi
giinlerde belirli ekip tiirlerinde (6rnegin T ekipleri) farklilagsma gozlemlenmistir.
Bu durum, ekip tiirlerinin operasyonel kisitlar1 ya da ihtiyaglara 6zgii farklardan
kaynaklaniyor olabilir.

e Bu sekil, modelin SWI temelli 6nceliklendirmeye uygun olarak dengeli ve ihtiyag

odakl1 bir dagilim gerceklestirdigini gorsel olarak dogrulamaktadir.

Sekilde sunulan sayilarin daha detayli hali 7-10 Subat i¢in Cizelge 6.2-6.5’te sirasiyla

sunulmaktadir.
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Cizelge 6.2, 7 Subat giinii icin modelin 6nerdigi ekip dagilimlarin1 ve her afet sehrinin
SWI degerlerini birlikte sunmaktadir. SWI, her bir talep sehri i¢in goreli dncelik
seviyesini gosterdiginden, tahsis edilen ekip sayilarinin da bu degerlerle uyumlu olmasi

beklenmektedir.

Cizelge 6.2. 7 Subat’a Iliskin Tahsis Edilen Ekip Sayilar1 ve SWI Karsilastirmasi

Talep (Afet Sehri) R M B T G SWI Degeri
Adana 136 102 113 170 113 0,30
Adiyaman 103 78 86 129 86 0,23
Diyarbakir 110 83 92 138 92 0,24
Elazig 107 80 89 133 89 0,24
Gaziantep 156 117 130 194 130 0,34
Hatay 288 216 240 359 240 0,64
Kahramanmaras 176 132 146 219 146 0,39
Kilis 13 10 11 16 11 0,03
Malatya 202 152 169 253 169 0,45
Osmaniye 48 36 40 60 40 0,11
Sanhurfa 102 77 85 128 85 0,23

Tablo incelendiginde, Hatay en yiiksek SWI degerine (0,64) sahip schir olarak dikkat
cekmektedir ve gergekten de tiim ekip tiirleri icin en fazla tahsis Hatay’a yapilmistir
(6rnegin, 288 R ekibi, 359 T ekibi). Bu durum, modelin yiiksek SWI’ya sahip sehirlere

daha fazla kaynak tahsis ettigini gostermektedir.

Malatya (SWI: 0,45) ve Kahramanmaras (SWI: 0,39) gibi diger yiikksek SWI degerine
sahip sehirlerin de yiiksek sayida ekip aldig1 goriilmektedir. Benzer sekilde, Kilis (SWI:
0,03) gibi diisiik SWI degerine sahip sehirlerin ¢ok smirli sayida ekip aldigi (6rnegin,
sadece 13 R ekibi) dikkat ¢cekmektedir. Bu da modelin, diisiik 6ncelikli sehirlere kaynak

tahsisini sinirl tuttugunu ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, Adiyaman, Diyarbakir, Elaz1g ve Sanliurfa gibi sehirlerin SWI degerleri
birbirine oldukga yakin (0,23—-0,24 araliginda) olmasina ragmen, ekip tahsislerinde kiiciik
farkliliklar bulunmaktadir. Bu farklar modelin yalnizca SWI’ya degil, ayn1 zamanda
ulagilabilirlik, kapasite kisitlar1 ve ekip hareketliligi gibi diger faktorleri de dikkate

aldigin1 gostermektedir.

Genel olarak, modelin gerceklestirdigi tahsisler ile SWI degerleri arasinda giiglii bir

pozitif iliski oldugu goriilmektedir. Bu da modelin amacina uygun bi¢cimde, sosyal medya
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temelli talep gostergelerini dikkate alarak afet bolgelerine dengeli ve dncelikli bir dagitim

gerceklestirdigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 6.3, 8 Subat giinii i¢cin modelin 6nerdigi ekip dagilimlarini ve her afet sehrinin

SWI degerlerini birlikte sunmaktadir.

Cizelge 6.3. 8 Subat’a Iliskin Tahsis Edilen Ekip Sayilar1 ve SWI Karsilastirmasi

Talep (Afet Sehri) R M B T G SWI Degeri
Adana 165 123 137 206 137 0,30
Adiyaman 174 130 145 217 145 0,32
Diyarbakir 157 118 131 197 131 0,29
Elazig 140 105 117 175 117 0,26
Gaziantep 192 144 160 241 160 0,35
Hatay 367 275 306 459 306 0,68
Kahramanmaras 343 257 286 429 286 0,63
Kilis 44 33 36 54 36 0,08
Malatya 132 99 110 165 110 0,24
Osmaniye 57 43 48 72 48 0,11
Sanhurfa 149 112 124 187 124 0,27

Hatay (SWI: 0,68) ve Kahramanmaras (SWI: 0,63), en yliksek SWI degerine sahip iki il
olarak one ¢ikmaktadir. Model sonuglar1 bu 6nceligi agik¢a yansitmaktadir: her iki ile de
tim ekip tiirlerinden en yiiksek tahsis yapilmistir (6rnegin, Hatay’a 459 T ekibi,
Kahramanmarag’a 429 T ekibi gonderilmistir). Bu durum, modelin yliksek SWI degerine
sahip bolgelere yogun kaynak aktarimi yaptigini géstermektedir. Gaziantep (SWI: 0.35),
Adiyaman (0,32) ve Adana (0,30) gibi orta diizey SWI’ya sahip iller de yiiksek sayida
ekip ile desteklenmistir. Bu illerdeki tahsisler de SWI degerleriyle orantili olarak
artmaktadir. Bu da modelin SWI farklarini hassas sekilde gozettigini ortaya koymaktadir.
Diisiik SWI degerlerine sahip iller —ornegin Kilis (0,08), Osmaniye (0,11) ve Malatya
(0,24)— daha simirh sayida ekip tahsisi almistir. Bu durum da kaynaklarin sinirl oldugu

bir ortamda modelin etkin 6nceliklendirme yaptigini teyit etmektedir.

Cizelge 6.4, 9 Subat giinii i¢in 11 afet bolgesine tahsis edilen ekip sayilarini ve ayn1 giinkii
SWI degerlerini gostermektedir.

Cizelge 6.4. 9 Subat’a Iliskin Tahsis Edilen Ekip Sayilar1 ve SWI Karsilastirmasi
Talep (Afet Sehri) R M B T G SWI Degeri

Adana 199 149 166 249 166 0,26

86



Talep (Afet Sehri) R M B T G SWI Degeri

Adiyaman 88 66 73 110 73 0,11
Diyarbakir 228 171 190 285 190 0,30
Elang 148 111 123 185 123 0,19
Gaziantep 307 230 256 384 256 0,40
Hatay 349 262 291 436 291 0,45
Kahramanmaras 225 169 188 282 188 0,29
Kilis 62 46 51 77 51 0,08
Malatya 209 156 174 261 174 0,27
Osmaniye 176 132 146 220 146 0,23
Sanhurfa 170 127 142 212 142 0,22

En yliksek SWI degerine sahip iller Hatay (0,45) ve Gaziantep (0,40) olup, her iki sehir
de en yiiksek ekip tahsisini almistir (6rnegin Hatay’a 436 T ekibi, Gaziantep’e 384 T
ekibi). Bu durum, modelin en yiiksek oncelige sahip sehirlere en yogun tahsisi yaptigina
isaret etmektedir. Diyarbakir (0,30), Kahramanmaras (0,29), Malatya (0,27) ve Adana
(0,26) gibi orta diizey SWI degerlerine sahip sehirlerde ekip tahsisleri benzer diizeylerde
gerceklesmistir. Omegin Diyarbakir’a 285 T ekibi, Malatya’ya 261 T ekibi
gonderilmistir. Bu tahsisler SWI siralamasiyla genellikle uyumludur ve modelin adil ve
dengeli dagitim yaptigini gosterir. Diistik SWI degerine sahip sehirler arasinda yer alan
Adiyaman (0,11) ve Kilis (0,08), en az ekip alan sehirler olmustur. Bu da modelin sinirl

kaynaklar1 diistik 6ncelikli bolgelere daha az aktardigini dogrulamaktadir.

Sonug olarak model, yiiksek SWI degerlerine sahip sehirleri 6nceliklendirirken, diger
lojistik ve operasyonel faktorleri de goz oOnilinde bulundurarak pratik ve dengeli bir
dagilim gergeklestirmistir. Bu da karar destek sisteminin sadece “talep sinyallerini” degil,
ayn1 zamanda saha gergekliklerini dikkate alan biitiinlesik bir yapiya sahip oldugunu

gostermektedir

Cizelge 6.5, 10 Subat tarihinde afet bolgelerine yapilan ekip tahsislerini ve bu illerin ayni

giine ait SWI degerlerini birlikte sunmaktadir.

Cizelge 6.5. 10 Subat’a Iliskin Tahsis Edilen Ekip Sayilar1 ve SWI Karsilastirmasi

Talep (Afet Sehri) R M B T G SWI Degeri
Adana 209 157 175 262 175 0,32
Adiyaman 239 179 199 299 199 0,37
Diyarbakir 218 163 181 272 181 0,34
Elazig 153 115 127 191 127 0,24
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Talep (Afet Sehri) R M B T G SWI Degeri

Gaziantep 286 214 238 357 238 0,44
Hatay 404 303 337 505 337 0,62
Kahramanmaras 253 190 211 317 211 0,39
Kilis 113 85 94 141 94 0,17
Malatya 240 180 200 300 200 0,37
Osmaniye 133 100 111 166 111 0,21
Sanhurfa 152 114 127 190 127 0,24

Hatay (0,62) en yiiksek SWI degerine sahip sehir olarak 6ne ¢ikmakta ve model, buraya
en fazla sayida ekip gondermistir (6rnegin 505 T ekibi, 404 R ekibi). Benzer sekilde,
Gaziantep (0,44) ve Kahramanmaras (0,39) gibi yliksek SWI'l1 iller de yiiksek sayida
ekip tahsisi almistir. Diyarbakir (0,34) ve Adana (0,32) gibi orta diizey SWI degerlerine
sahip sehirler i¢in de tutarli ve dengeli ekip tahsisleri yapilmigtir. Ornegin, Diyarbakir’a
272 T ekibi, Adana’ya 262 T ekibi tahsis edilmistir. Kilis (0,17), Osmaniye (0,21) ve
Sanlurfa (0,24) gibi daha diisiik SWI degerlerine sahip sehirlerde ise ekip sayilarinin
daha az oldugu gdzlemlenmektedir. Ornegin, Kilis’e 141 T ekibi génderilmistir; bu say1
Hatay’in lgte birinden azdir ve SWI ile uyumludur. Modelin, 10 Subat tarihli ekip
tahsisleri ile SWI degerleri arasinda giiclii bir korelasyon kurdugu goriilmektedir. Yiiksek
SWT’ya sahip iller, istisnasiz olarak yiiksek sayida ekip ile desteklenmis; diisiik oncelikli
bolgelere ise kaynaklar daha sinirlt sekilde yonlendirilmistir. Sonug olarak, 10 Subat’a
iliskin dagitim plani, modelin SWI'y1 etkili sekilde kullandigin1 ve sosyal medya
verilerinden elde edilen talep sinyallerini karar siirecine basariyla entegre ettigini

gostermektedir.

88



7. SONUC

Bu tez ¢alismasinda, afet sonrasi acil yardim ekiplerinin etkin ve adil bigimde tahsisini
saglamak amaciyla veri odakli bir karar destek modeli gelistirdik. Caligma kapsaminda,
Google Trends arama verileri ile sosyal X gonderileri {izerinden elde edilen paylagimlar
analiz edilerek, afet sonrasi talebi temsil eden SWI'y1 gelistirdik. SWI araciligiyla, iller
diizeyinde ve giin bazinda acil yardim ihtiyacini nicel olarak ortaya ¢ikardik. Literatiirde,
afet sonrasi ihtiya¢ genellikle sinirsiz olarak varsayilmakta ve kaynak tahsisi bu
dogrultuda yapilmaktadir oysa bu yaklasim, ger¢ek yasam kosullarini yansitmaktan
uzaktir. Bu yoniiyle calismamiz, talebi veriye dayali bigimde sinirlt ve bolgesel olarak
tanimlayarak mevcut literatiire Onemli bir katki sunmakta ve afet yonetimi

uygulamalarina daha gergekgi bir ¢erceve kazandirmaktadir.

SWI'nin miiteakip giinlerdeki degerlerinin tahminlenmesi amaciyla Ridge regresyon
modelleri kullandik. Baslangicta sinirli sayida agiklayict 6zniteligimiz mevcutken, illerin
demografik ve yapisal 6zellikleri dikkate alinarak 6znitelik mithendisligi uyguladik ve
toplam 113 6znitelik tiirettik. Bu 6znitelikler arasindan varyans analizlerine dayali se¢im
stratejileri ile modelin anlamlilig1 ve genellenebilirligini koruyacak sekilde 33 6znitelik
belirledik. Ridge regresyonun sundugu L2 regiilarizasyon sayesinde, yiiksek boyutlu

yapida asirt 6grenme riskini azaltip ve SWI tahmin performansi giivenilir hale getirdik.

Tahmin edilen SWI degerleri, ardindan ag akis tabanli optimizasyon modeli gelistirdik.
Bu optimizasyon modeli ile farkl: tiirdeki acil miidahale ekiplerinin afet bolgelerine en
uygun sekilde tahsisi gergeklestirdik. Modelde toplam 7 farkli ekip tiiriinii (arama
kurtarma, saglik, ekipman, barinma, tibb1 malzeme, iletisim enerji ve giivelik) dikkate
alarak, her biri i¢in toplam kapasite kisitlari, sehir biiytikliiklerine gore dagilim kurallari,
belirli bolgelerde kalma zorunlulugu, ekip siralama oncelikleri ve ayni glinde ayn1 ekibin
birden fazla bolgeye gitmemesi gibi gergek hayata uygun lojistik ve operasyonel kisitlar
tanimladik. Bu sayede, teorik bir model yerine uygulamaya gecirilebilir bir ¢6ziim yapisi
hedefledik. Modelimizin ¢iktilar, yiiksek SWI degerine sahip illere daha fazla kaynak
yonlendirildigini gostererek tahmin ve tahsis slire¢lerimizin arasindaki tutarliligi ortaya

koymustur.

Calismamizda gelistirdigimiz modeli, dogrusal programlama yaklasimiyla formiile ettik
ve ¢Oziim siirecini hizlandirmak adina karar degiskenlerini siirekli degisken olarak

tanimladik. Gercek uygulamalarda ekipler bolgelere tam say1 olarak gonderildiginden,
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modelin bu yonii pratikte sinirliliklar olusturabilir. Bu nedenle gelecek calismalarda,
dogrusal programlama ¢ergevesi korunarak tam say1 programlama (mixed-integer linear
programming, MILP) tekniklerinin uygulanmasi, ¢0ziimiin gergekgiligini  ve

uygulanabilirligini artiracak dnemli bir gelisim alani olarak degerlendirilmektedir.
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