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OZET

Otomatik Konugsma Tanima, kavramsal temelleri 1930'larda atilan ve o yillardan bu yana
iizerinde yogun ¢aligmalar yiiriitiilen bir konudur. Ik uygulamalar1, 1950°li yillarin baginda
donanim tabanli, sinirli ¢ozlimler seklinde ortaya ¢ikmustir. Bilgi isleme sistemlerindeki
ilerlemelerle birlikte kapsami1 genislemis, donanim tabanli ¢6ziimler zamanla yerini istatistik
temelli ¢dziimlere birakmistir. Geleneksel Makine Ogrenmesi ve sonrasinda Derin Ogrenme
yontemlerindeki gelismeler, Otomatik Konusma Tanima alaninda Yapay Zekanin
kullanilmasint miimkiin kilmistir. Bylece, ugtan-uca, dogal konusmay: tanima yetenegine
sahip, ¢ok dilli ve konugmacili sistemler gehstlrllmlstlr Bu ¢alismada, Derin Ogrenme
yontemlerinden biri olan Kendi Kendine Denetimli Ogrenme iizerinden Otomatik Konusma
Tanima sistemleri incelenmis ve Whisper mimarisini kullanan bir Otomatik Konusma
Tanima sistemi uygulamasi gelistirilmistir. Temel kavramlar ve yontemler agiklandiktan
sonra gelistirilen uygulama iizerinde deney ve 6l¢iimlemeler yapilmistir. Ardindan, yapilan
eklemelerle, ince ayar isleminin uygulandigr modeller tizerindeki etkisi degerlendirilmistir.
Son olarak, Whisper temel mimarisinde bulunmayan es zamanl konusma tanima 6zelligi,
kisa gecikmeli konugma tanima yetenegine sahip Whisper-Streaming ve WhisperLive ek
uygulamalar1 kullanilarak o6l¢iimlenmistir. Deneyler, Tiirkge konusma veri kiimeleri
lizerinde, Whisper mimarisine ait bes model tipi kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Ust modellerle,
ilgili veri kiimeleri iizerinde yapilan Olgiimlerde %4.3 ile %14,2 arasinda kelime hata
oranlar1 elde edilmistir. Ince ayar uygulanan modellerde, hata oraninda %52,38’e varan
iyilesmeler gozlemlenmistir. Whisper-Streaming ve WhisperLive uygulamalariyla, giincel
Tiirkge konusmalar kullanilarak yapilan 6l¢iimlerde sirasiyla %8,80 ve %16,1 kelime hata
oranlarina ulasilmistir.
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ABSTRACT

Automatic Speech Recognition is a topic whose conceptual foundations were laid in the
1930s and has been the subject of intensive research since then. Its first applications emerged
in the early 1950s as hardware-based, limited solutions. With the advances in information
processing systems, its scope has widened, and hardware-based solutions have gradually
been replaced by statistics-based solutions. Advances in traditional Machine Learning and
later Deep Learning methods have made it possible to use Artificial Intelligence in
Automatic Speech Recognition. Thus, end-to-end, multi-lingual and multi-speaker systems
capable of natural speech recognition have been developed. In this paper, we analyze
Automatic Speech Recognition systems using Self-Supervised Learning, one of the Deep
Learning methods, and develop an implementation of an Automatic Speech Recognition
system using the Whisper architecture. After explaining the basic concepts and methods,
experiments and measurements are performed on the developed application. Then, with the
additions made, the impact of the fine-tuning process on the implemented models is
evaluated. Finally, the simultaneous speech recognition feature, which is not available in the
Whisper base architecture, is measured using the Whisper-Streaming and WhisperLive
extensions, which are capable of short delay speech recognition. The experiments were
conducted on Turkish speech datasets using five model types of the Whisper architecture.
With the top models, word error rates between 4.3% and 14.2% were obtained on the
relevant datasets. For the fine-tuned models, improvements of up to 52.38% were observed.
With the Whisper-Streaming and WhisperLive applications, word error rates of 8.80% and
16.1%, respectively, were achieved using current Turkish speech.
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1. GIRIS

Canlilar arasindaki sesli iletisim, insanlik tarihinden bile eski bir olgudur ancak konusmanin,
yani kelimeler kullanilarak yapilan sesli iletisimin 100 000 - 200 000 yi1l 6nce basladigi
tahmin edilmektedir [1]. Konusma kelimesi, “ko-“ (birakmak, koymak) ve eklenen “n”
ekiyle “kon-" (kendini yerlestirmek, oturmak) haline alan kokten tiiretilmistir. Buna, isteslik
eki “~us” ve adil eki “~ma” eklenmesiyle “birlikte oturma” anlamina gelen ve ayni ortamda
bulunan birden fazla kisinin sesli iletisimini ifade eden ‘“konusma” ortaya ¢ikmistir [2].
Kokeni itibariyle isteslik icerse de, giiniimiizde, tek yonlii sesli iletisimi anlatan “soylev”

yerine de kullanilmaktadir.

Konugma, insanlarin duygu, diisiince ve deneyimlerini birbirlerine aktarmasini saglayan en
temel iletisim yOntemlerinden biridir. Sesli iletisim kapsaminda yer alan konusma, gorsel
(yazili ve yazili olmayan) iletisim gibi glinlikk yasamda biiyiik bir 6neme sahiptir. Konusma,
herhangi bir engeli olmayan insanlar i¢in dogustan gelen bir yetenektir ve anadil ek bir ¢aba
harcamandan 6grenilir. Bu nedenle, insan-makine etkilesiminde; kullanimi kolay, dogal bir

yetenek olan konusmadan faydalanilmasina yonelik ¢aligmalar yiriitillegelmistir [3].

Bunun sonucunda, Otomatik Konugma Tanima (OKT) sistemleri ortaya ¢ikmistir. OKT,
basitge, konusma sinyallerinin dijital hale getirilerek yazili metne donistiirilmesidir.
Gilinimiizde; iletisim, saglik, egitim, otomotiv, robotik, hukuk, istihbarat vb. birgok alandaki
diyalog sistemleri, sanal asistanlar, sesli arama sistemleri vb. uygulamalarda OKT
kullanilmaktadir [4-5].

Bu tez ¢alismasinda, oncelikle Otomatik Konusma Tanima (OKT) sistemlerinin temel
ozellikleri ele alinmigtir. Daha sonra, OKT sistemlerinin tarihsel gelisimi incelenmis, OKT
konusundaki belli basli zorluklar bahsedilmis; OKT sistemlerinin temel mimarisi ile tiirleri
aciklanmistir. Ardindan, ilgili caligmalara deginilmis ve kullanilan yontem ve algoritmalar
aciklanmigtir. Devaminda, Kendi Kendine Denetimli Ogrenme (KKDO) ydntemini igeren
giincel Whisper [6] uygulamasiyla yapilan deneyler ve sonuglar1 paylasiimistir. Ayrica,
modeller iizerinde ince ayar (fine-tuning) islemi yiiriitilmesinin basar1 artisina katkisi

degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar sunulmustur. Son olarak, alt bilesen olarak Whisper



mimarisini kullanan, kisa gecikmeli konusma tanima uygulamalari iizerinde deneyler

yiiriitiilmiis, sonuglar degerlendirilmistir.

Konusmanin genel ozellikleri

Konugma, hava akcigerden digar1 atilirken ses telleri, girtlak ve agizdaki diger 6gelerin (dis,
dudak, ¢ene) durumuna gore ¢ikan farkli frekanslardaki titresimlerin bir araya gelmesiyle
olusur. Insan sesindeki titresim, frekans dagilimindaki belirgin tepe noktalar1 veya rezonans
bolgeleri formant olarak adlandirilir. Bastan tize dogru, F1’den baslayarak F2, F3, ...Fn
seklinde adlandirilan ¢esitli formantlar bulunur. Temel frekans olan FO, sesin tinisini gosterir
ve formant olarak kabul edilmez. Beden yapisinin ses 6zelliklerine yansimasini inceleyen
bir arastirmada, FO temel ses frekansinin erkekler i¢in 119,25+16,54 Hz, kadinlar iginse
209,74+19,53 Hz araliginda oldugu belirlenmistir [7]. Ortalama FO frekansi, erkekler i¢in
yaklasik 100 Hz, kadinlar i¢inse yaklasik 225 Hz civarindadir [8]. OKT sistemlerinde, sesli
harflerin taninmasi i¢in genellikle F1 ve F2 formantlarinin yeterli oldugu kabul edilir. Sessiz
harflerin taninmasinda, bu iki formant ile birlikte F3 formanti da kullanilir [8]. Yetigkin bir
erkek tarafindan seslendirilen sesli harflere ait 6rnek F1, F2, F3 formant degerleri Cizelge

1.1°de verildigi gibidir.

Cizelge 1.1. Sesli harflere ait 6rnek formant degerleri [9]

F1 (H2) F2 (Hz) F3 (Hz2)
a 628,9 1259,3 2706,2
e 485,6 1834,0 2614,1
1 537,4 1577,5 2722,0
i 286,1 2177,9 2942,7
0 467,7 1064,5 2695,4
) 543,9 1516,7 2549,3
u 309,9 908,8 2400,9
il 372,1 1632,7 2369,3




OKT sistemlerinde vyararlanilan temel disiplinler

OKT, konusmanin makine tarafindan anlasilmasi ve dogru bir sekilde metne
dontstiiriilmesini  saglayan bir ses isleme teknolojisi olarak tanimlanabilir. OKT
caligmalarinin amaci, akustik bir sinyali hesaplamalar yoluyla kelime dizisine doniistiiren
sistemler olusturmaktir [10]. Bu baglamda, OKT probleminin ¢6ziimii igin ¢ok disiplinli bir
yaklasim gerckmektedir. Rabiner ve Juan, kitaplarinda [11] bu problemin ¢6ziimiinde gerek

duyulan disiplinleri su sekilde siralarlar:

- Sinyal Isleme: Konusmaya ait analog ses verisinin, zaman serileri seklinde dijital veriye
cevrilmesi ve sese ait karakteristik 6zelliklerin ¢ikarilmasiyla ilgilenir.

- Akustik ve Fizyoloji: Konusmanin iiretimi ve algilanmasi ile ilgili fizyolojik stirecleri
inceler.

- Oriintii Tamima: Ses desenlerine ait dzellik Slgiimlerine dayanarak, karsilastirma ve
kiimeleme yoluyla desenleri eslestirmeyi saglar.

- Iletisim ve Bilgi Teorisi: Cesitli istatistik modeller ve modern kodlama/¢6ziimleme
algoritmalariyla uzun ancak sinirli bir ses dizisine en iyi uyan kelime dizisini ortaya ¢ikarir.

- Dil Bilimleri: konusmaya ait seslerin, ilgili dildeki s6z dizim (sentaks) ve anlambilimi
(semantik) baglaminda iliskilerini ortaya koyar.

- Bilgisayar Bilimleri: Hem yazilim hem de donanim bakiminda konusma tanima i¢in gerekli
yontemleri gelistirir.

- Psikoloji: Konusmanin nasil {iretildiginin anlagilmasina ve akustik 6zelliklerin daha dogru

bir sekilde analiz edilmesine yardime1 olur.

OKT sistemlerinin kisa tarihcesi

1939 yilindan, Bell laboratuvarlarinda ¢alisan Dudley ve digerleri tarafindan konusma analiz
ve sentezi i¢in Onerilen sistem modeli [12, 13] OKT sistemi ¢alismalarinin baglangict kabul
edilir [14]. Bununla birlikte, deneysel calismalar dikkate alindiginda, OKT sistemlerinin
ortaya ¢ikis1 Yapay Zeka (YZ) kavraminin bilimsel temellerinin atildigi doneme denk gelir.
Russell ve Norvig kitaplarinda, 1950 yilinda yayimlanan Turing’e ait “Bilgi Islem
Makineleri ve Zeka” makalesini [15] YZ calismalarinin baslangici olarak gostermislerdir
[16]. OKT  sistemleriyle ilgili  deneysel c¢alismalar da bu  doneme

rastlar [11]. Bilinen ilk deneysel ¢alisma, 1952 yilinda Bell Laboratuvarlarindan Davis ve



digerlerinin gelistirdigi, tek bir konusmaci i¢in izole rakam tanimayi saglayan sistemdir [17].
1950-1960 yillar1 arasinda yapilan benzer ¢alismalarda, genel olarak fonem, tek harf ya da

heceyi ayirt etmeye yonelik Oriintii tanima sistemleri olusturulmasi hedeflenmistir [18-20].

1960-1970 arasindaki donemde, Japonya’da gelistirilen donanim tabanli 3 sistem dikkat
cekmektedir [21-23]. Bunlarla birlikte, IBM firmasinin SHOEBOX yazilimi1 [24], RCA
Laboratuvarlarinda Martin’in ¢alismalar1 [25], dinamik programlama yontemlerinin

kullanildig1 Vintsyuk 'un ¢alismasi [26] bu donemde 6ne ¢ikan ¢alismalardir.

1970-1980 yillar1 arasi, OKT sistemlerinde, Oriintii tanima ve dinamik programlamanin
yaninda Viterbi algoritmasi [27] gibi istatistik tabanli yaklagimlarin ortaya ¢iktig1 zamanlar
olmustur. Itakura’nin Dogrusal Ongériicii Kodlama (DOK) tabanli ¢alismas: [28], basit
komutlarin algilanmasimi saglayan VIP-100 yazilimi, DARPA SUR programi kapsaminda
gelistirilen Hearsay ve HWIN yazilimlari, ayrica CMU firmasinin HARPY yazilimlari ilgili
donemdeki 6nemli ¢aligmalar olarak kayda gegmistir [29-30].

1980-1990’1i yillara arasinda, istatistiksel modeller yayginlasirken, Yapay Sinir Aglar
(YSA) ile ilgili calismalar da [31] ortaya ¢ikmaya baglamistir. Ferguson 'un [32] , Wilpon ve
digerlerinin [33], Levinson ve digerlerinin [34] Sakli Markov Modeli (SMM) tabanli

caligmalar1 donem iginde goze carpan ¢aligmalardir.

1990-2000 yillar1 arasinda one ¢ikan gelismelerden bazilari: AT&T Ses Tanima Cagri
Isleme (VRCP, Voice Recognition Call Processing) ¢dziimii [35] ve Cambridge Universitesi
tarafindan gelistirilen Sakli Markov Modeli Arag Kitidir (HMM Tool Kit) [36]. Bu donemde,
Destek Vektor Makinesi (DVM) tabanli ¢oziimlerin de gelistirildigi goriilmektedir [14].

2000 yilindan sonraki donemde, olgunlasan istatistik tabanli sistemlerin yaninda YSA
tabanli sistemler gelisimini siirdirmiistiir. 2010 yilinda Android yazilimina “Voice Search”
ozelligi eklenmis, 10S ile biitiinlestirilmis Siri 2011 yilinda kullanima agilmistir. OKT
sistemleri igin DARPA programi kapsaminda, EARS ve GALE veri kiimeleri olusturulmustur
[37].

2010 sonrasinda, Derin Ogrenmenin (DO) ortaya ¢ikisiyla birlikte OKT sistemlerinde YZ

kullanim1 artmustir. Graves ve digerlerinin Baglantict Zamansal Siniflandirma (BZS) ile



birlikte Tekrarli Sinir Ag1 (TSA) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (UKZB) temelli [38-39], Chan
ve digerlerinin LAS (Listen, Attend, Speech) adini verdikleri mekanizmay1 kullanan ki
Yonli UKZB temelli [40], Zhang ve digerlerinin LAS, evrisim mekanizmasi ve artik ag
temelli galismalar1 [41] donem i¢indeki 6nemli gelismelerdir. Bu donemdeki gelismelerden
bir bagkasi, Vaswani ve digerlerinin OKT sistemlerinde dondistiiriici mekanizmasi
kullanmasidir [42]. 2019 yilinda, Schneider ve digerleri Wav2vec modelini ortaya
cikarmuslardir [43]. Baevski ve digerleri, Wav2vec'in gelistirilmis hali olan ve Onciilii gibi
temsil 6grenme [44] temelinde ¢alisan Wav2vec 2.0 adin1 verdikleri modeli gelistirmislerdir
[45]. 2020 yilinda Gulati ve digerleri Evrisimli Sinir Agi (ESA) ve doniistiiriict
mekanizmalarimi igeren Conformer modelini kullanan OKT sistemini tanitmiglardir [46].
2022 yilinda, OpenAl firmasindan Radford ve digerleri tarafindan Whisper adi verilen OKT
sistemi gelistirilmistir. Dénem iginde IBM, Microsoft, Google ve Amazon gibi biiyiik

firmalar da tirettikleri gelismis OKT sistemlerini piyasaya siirmiistiir.

Bu baglamda, OKT sistemlerinin tarihsel gelisim siireci Sekil 1.1'deki gibi 6zetlenebilir.

1950-1960 1970-1980 2000-2016
Sablon Eslestirme istatistik tabanl yaklagim Derin 6grenme
Bell Laboratuvarlarinda yapilan DOK, GMM ve GKM gibi istatisik tabanli YSA céztmlerinin gesitienmesi ve
ilk deneysel calismalar. yontemelerin kullaniimasi, ilk ticari ran, yayginlasmasi, derin dgrenme
orta boy sozluk. yontemlerinin kullaniimaya baslanmasi
1952 1959 1970 1989 2010 2016
Doénusturuciler, 6n egitim, 6z
Dinamik Programlama Yapay siniraglari denetimli 6grenme
Akustik-fonem tabanl YSA ¢dzumlerinin ortaya ¢ikmasi, Doénusturucu tabanl sistemler,
yaklagim,ilk fonem tabanli Istatistik tabanli yaklagimin 0z denetimli 6greneme, genis veri|
sistem, kcuk boy sozlik. yayginlagmasl, kumeleri ile egitiimis 6n egitimli
buylk boy sozlik. modeller.
1960-1970 1980-2000 2016-...

Sekil 1.1. OKT sistemlerinin gelisim siireci [14]



OKT sistemleriyle ilgili zorluklar

Insanlar, konusmay1 metne déniistiiriirken, gecmis deneyim ve dilbilgilerinden yararlanirlar
ancak OKT sistemleri i¢in konusma, sadece bir ses sinyalidir [47]. OKT sistemlerinde, ton
ve beden dili gibi 6nemli iletisim unsurlari, ses sinyalinin igeriginde yer almadigi icin

kullanilamaz. Bu eksiklik istatistiksel modellerle giderilmeye ¢aligilir.

Konusmaciya gore degisen lehge, sive, aksan, telaffuz gibi unsurlar OKT sistemlerinin
dogru c¢aligmasini etkileyen onemli zorluklar arasinda yer alir. Konusmacinin cinsiyeti,
konugma tarzinda farklilagmaya neden oldugu i¢in konusmaci bagimsiz OKT sistemleri
acisindan siireci giiclestirir. Kisiden kisiye ya da aym kisi i¢in duygu durumu, ortam,
muhatap vb. unsurlara gore konusma sekli degisebilir. Bir kelimenin akustik ozellikleri,
herhangi bir durum ya da ortam degisikligi olmadigi, seslendiren sabit kaldig1 hallerde bile
degisebilir. Konusma temposunda, vurgularda meydana gelen degisimler, duraksama ve

gereksiz tekrarlar bagka bir zorluk olarak ortaya ¢ikar.
Bunlarin disinda, OKT sistemlerinin konusma dili ve yazim dili farkliliklariyla da basa
cikmasi gerekir. Cevresel faktorler ya da ses kayit cihazlarindan kaynaklanan konusma dis1

giirtiltii de OKT sistemlerinin basa ¢ikmasi gereken diger bir sorundur.

OKT sistemlerinin temel mimarisi

OKT sistemlerinin temel mimarisi Sekil 1.2°de gosterildigi gibi 6n ug (front-end) ve arka ug
(back-end) olmak iizere iki ana boliimden olusur. On ugta, konusma sinyalinin &n isleme
tabi tutulmasi ve Oznitelik ¢ikarma islemleri yiiriitiiliit. On isleme asamasinda, giiriiltii
azaltma ve sinyal kalitesini iyilestirmek i¢in 6n vurgu filtreleri uygulanir [48]. Sonraki
asamada On islemeden gegirilen konusma sinyaline ait perde, formant, spektral zarf, ton,
genlik vb. ozellik vektorleri elde edilir. Bu islem igin genellikle Mel Frekans Kepstral
Katsayilari (MFKK), Dogrusal Ongoriicii Kodlama Katsayilar (DOK) gibi yontemler
kullanilir. Yaygin olmamakla beraber, Algisal Dogrusal Ongérii (ADO), Ayrik Dalgacik
Doniistimii (ADD), Dogrusal Diskriminant Analizi (DDA), Temel Bilesen Analizi (TBA)

gibi yontemlerden de faydalanilir.
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Sekil 1.2. OKT sistemlerinin temel mimarisi [49]

Oznitelik cikarma islemi sonrasinda, konusmanin metne doniistiiriilmesi icin ¢dziimleme
asamasina gegilir. Akustik Model (AM) kullanilarak konusmaya ait ses birimleri (fonemler)
elde edilirken, Sozliik (Okunus Sozlugii) kullanilarak seslere karsilik gelen kelimeler elde
edilir. Akustik Model igin SMM, GKM, DVM ve YSA tabanli yontemler kullanilir. Dil
Modelinde (DM) istatistik modeller, YSA vb. yontemler kullanilarak, ilgili dil i¢in en uygun
olas1 kelime dizisi elde edilmeye calisilir. DM ¢6ziimii olarak GKM, DVM, YSA gibi
yontemler uygulanir. Viterbi algoritmasina benzer sekilde ¢alisan ve n adet en olas1 dizilimi
gosteren n-best ya da n adet kelimenin art arda bulunma ihtimali {izerine ¢alisan n-gram
yaygin kullanilan DM ¢o6ziimleridir [50]. OKT tasariminda, DM kullanimi genellikle

sisteminin performansini artirir [10].

OKT sistemlerinin temel mimarisi Sekil 1.2°de gosterilen yapiya sahip olsa da, giincel
¢oziimler, ayristirilmis Oznitelik ¢ikarma iglemi, Akustik Model ve Dil Modeli olmadan
caligirlar. Giiniimiizde kullanilan ugtan uca mimarilerin pek ¢ogunda, bu islemler biitiinliik

halinde tek asamada gergeklestirilir.

OKT sistemi tiirleri

OKT sistemleri konusmaci, kullanilan s6zliik boyutu, ifade tarzi ve konusma sekli tizerinden

Sekil 1.3’teki gibi siiflandirilabilir [50].
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Sekil 1.3. OKT sistemlerinin siniflandirilmasi [50]

Konusmaci bagimli sistemler, tek bir konusmaci iizerine kurulmus sistemlerdir.
Konugmacidan bagimsiz sistemler ise farkli kisilere ait konusma verileri kullanilarak egitim
ve test islemleri yiiritiliir. Konugmaci uyarlamali sistemler, konusmaci bagimli ve
konugmacidan bagimsiz sistemlerin arasinda yer alir ve konusmaci eklendiginde, yeni

konusma kaliplarin1 6grenebilecek sekilde egitilir [47-50].

Kiigtik boy sozliikk 10-99 aras1 kelime igerir. 100-999 aras1 kelime igeren sozliikler orta boy
sozliik olarak anilir. 1000-9999 arasi kelime iceren sozliikler biiyiik, 10000’den fazla kelime
haznesine sahip sozliikler ¢ok biiyiik s6zliik olarak adlandirilir. S6zliikte olmayan kelimeler,

sozliik dis1 olarak tanimlanir.

Izole kelime sistemlerinde, sistem her seferinde sadece bir kelime kabul eder. Baglantili

kelime sistemlerinde, birden fazla kelime, aralarda durak verilerek seslendirilir [47-50].

Stirekli konusma sistemleri, herhangi bir ek duraksama olmadan okunan metinlerin
taninmasina yoneliktir. Spontane konusma sistemlerindeyse, metinden bagimsiz yapilan

dogal konusma taninmaya calisilir [47-50].



2. ILGILI CALISMALAR

1939 yilinda Dudley ve digerleri tarafindan yapilan bir dizi ¢alisma ve Onerilen
model [12, 13] teorik OKT calismalarinin baslangici kabul edilir [14]. Ote yandan, OKT
tizerine deneysel ¢aligmalarin, 1952 yilinda Bell Laboratuvarlarindan Davis ve digerlerinin
gelistirdigi, tek konusmacili izole rakam tanima sistemiyle basladigi dusiiniilir [17].
Sonrasinda, 1956 yilinda RCA Laboratuvarlarindan Olson ve Belar, 6nceki ¢alismaya benzer
sekilde, sesli harflerdeki gegislerin spektral dl¢iimiine dayanan, tek konugmaci tarafindan
seslendirilen 10 tek heceli kelimenin taninmasi tizerine bir ¢alisma yapmuslardir [18]. 1959
yilinda Fry ve Denes, seslendirilen dort sesli ve dokuz sessiz harfi yakalamak igin fonem
tanima sistemi gelistirmislerdir [19]. Ayni yilda Forgie ve Forgie tarafindan yapilan benzer
bir ¢alismada, “b” ve “t” harfleri arasina yerlestirilen 10 sesli harfin konusmacidan bagimsiz

olarak tahmin edilmesi amaglanmistir [20].

1960’1ara gelindiginde, Japonya’da gelistirilen donanim tabanlhi ii¢ sistem dikkat
¢ekmektedir [21-23]. Bunun yaninda, IBM firmasimna ait, O ile 9 arasi rakamlar1 iceren 16
ayrik kelimeyi tanimay1 saglayan SHOEBOX yazilimi1 da donemin 6nemli ¢alismalarindan
biridir [24]. 1960 yilinda RCA Laboratuvarlarinda Martin tarafindan yapilan bir caligmada,
konusmanin baslangic1 ve bitigini belirleyen bir sistem tasarlanmistir [25]. Bu tasarimda
kullanllan zaman normalizasyonu teknigi, konusmanin zaman diizlemindeki
diizensizlikleriyle basa ¢ikabilmek i¢in gergekgi bir ¢oziim sunmustur [11]. Ayn1 donemde,
Vintsyuk, konusma ifadelerinde zaman uyumunu saglamak igin dinamik programlama

yontemlerinin kullanilmasini énermistir [26].

1970’11 yillar, OKT sistemlerinde, oriintii tanima ve dinamik programlamanin yaninda
istatistik tabanli yaklasimlarin ortaya ¢iktig1 zamanlar olmustur. Bu baglamda Itakura, son
teknoloji sistemlerin bazilarinda da faydalanilan DOK yénetimini kullanmistir [28]. 1970'li
yillarin sonundan itibaren, dinamik programlama ve istatistik tabanli Viterbi algoritmasi [27]
gibi yontemler OKT sistemlerinin vazge¢ilmez bir pargasi haline gelmistir [14]. Threshold
Techonology firmasi, basit komutlarin algilanmasini saglayan ilk ticari iiriin VIP-100
yazilimini bu dénemde piyasaya siiriilmiistiir. 1970 yilinda baslatilan DARPA SUR programi
kapsaminda Hearsay ve HWIN yazilimlari gelistirilmis ancak bu yazilimlarin performansi

programda hedeflenenin altinda kalmistir [12-24]. Doénem igindeki 6nemli olaylardan bir
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bagkasi, CMU firmasi tarafindan 1000 kelimelik tanima sozliigiine sahip HARPY ad1 verilen

yazilimin gelistirilmesidir [30].

1980’11 yillara gelindiginde, OKT sistemlerinde istatistiksel modeller yayginlagsmaya
baglamistir. Bilhassa SMM bu konuda 6nemli bir teknoloji olarak ortaya c¢ikmustir.
Ferguson’un c¢alismas1 [32], Wilpon ve digerlerinin ¢alismasi [33] ve Levinson ve
digerlerinin ¢alismasi [34] 6ne ¢ikan SMM tabanli OKT sistemleri olmustur. ilgili donemde,
YSA tabanli ¢oziimlerin de gelistirilmeye baslandig1 goriilmektedir [31]. Bunun yaninda,
1980’liler n-gram DM’nin ortaya ¢iktigi ve OKT sistemlerinin bir pargast haline geldigi

zamanlardir.

1990’11 yillarda, ozellikle “cagri merkezi” alanindaki gelismeler OKT sistemlerine olan
ihtiyacin artmasina sebep olmustur [11]. 1992 yilinda devreye alinan AT&T Ses Tanima
Cagn Isleme (VRCP, Voice Recognition Call Processing) ¢dziimii, 1,2 milyar sesli islemin
OKT teknolojisiyle yonlendirilmesi saglanmistir [35]. Bu donemde, minimum simiflandirma
veya ampirik hata kavrami daha sonra bir dizi teknigin ortaya ¢ikmasini saglamistir.
Bunlarin arasinda yer alan ayirt edici egitim ve ¢ekirdek tabanli DVM gibi yontemler
popiiler ¢alisma konular1 haline gelmistir [14]. 1990’1 yillarda yasanan baska bir 6nemli
gelisme, sonrasinda pek ¢ok yazilima adapte edilen Sakli Markov Modeli Ara¢ Kitinin
(HMM Tool Kit) Cambridge Universitesi tarafindan gelistirilip kullanima agilmasidir [36].

2000’11 yillara gelindiginde, istatistik tabanli sistemler olgunlasirken, YSA tabanli sistemler
gelisimini stirdirmistiir. Akilli telefonlar, 2000’1 yillarda OKT sistemlerinin gelisiminde
onemli bir tetikleyici olmustur. Google firmasi1 2010 yilinda Android yazilimma “Voice
Search” 6zelligini eklemistir. Apple firmasi tarafindan 10S sistemlere eklenen OKT sistemi
Siri 2011 yilinda kullanima agilmistir. OKT modelleri gelistirilirken, bir yandan da ihtiyag
duyulan veri kiimelerinin olusturulmasiyla ilgili ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. DARPA nin
destekledigi programlardan EARS ve GALE bu doénemde yiiriitiilen iki 6nemli ¢alismadir.
EARS kapsaminda, 500 konusmacili 260 saatlik telefon ve GALE kapsaminda Arapga ile
Mandarin (Standart Cince) dillerinde haber biilteni konugma veri kiimeleri olusturulmustur

[37].

DO’niin ortaya ¢ikmasiyla birlikte, OKT sistemlerinde istatistiksel modeller yerine gelismis

YZ araglariin kullanimi artmistir. Graves ve digerleri, BZS'nin temel ilkelerini ve TSA
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tabanli otomatik konusma tanima alaninda nasil kullanilabilecegini agiklamislardir [38].
2013 yilinda yayimlanan bir calismada, BZS ve TSA tiirevi UKZB ve Iki Yénli UKZB
kullanilarak konusma tanima uygulamasi yapilmistir [39]. 2016 yilina gelindiginde, Chan
ve digerleri LAS (Listen, Attend, Speech) adin1 verdikleri yontemi kullanan, iki Yénlii UKZB
ve dikkat mekanizmasini i¢eren ¢aligmalarini yayimlamislardir [40]. 2017 yilinda Zhang ve
digerleri ¢alismalarinda, evrisim mekanizmasini ve artik ag1 kullanarak LAS tabanli ugtan
uca bir model gelistirmislerdir [41]. Aym1 yil yayimlanan Vaswani ve digerlerinin

calismasinda, OKT sistemlerinde doniistiiriicii mekanizmasi kullanimi 6rneklenmistir [42].

2019 yilinda Facebook Yapay Zeka Arastirmalari birimi biinyesinde Schneider ve digerleri
tarafindan Wav2vec adi verilen mimari gelistirilmistir [43]. Bu ¢alismada, Oord ve digerleri
tarafindan genel hatlar1 agiklanan Temsil Ogrenme [44] kullanilarak basarili sonuglar elde
edilmistir. Bu modelin basarisinin ardindan, bu sefer Baevski liderligindeki ekip tarafindan
Wav2vec 2.0 adi verilen ugtan uca konusma tanima sistemi tasarlanmistir [45]. 2020 yilinda
Gulati ve digerleri ESA ve doniistiiriicti mekanizmalarinin bir arada kullanilmasiyla basarili
sonuglar elde ettikleri Conformer adi verilen sistemi tanitmiglardir [46]. 2022 yilinda,
OpenAl firmasi biinyesinde ¢alisan Radford ve digerleri tarafindan, Vaswani ve digerlerinin
calismasini [42] temel alan, ¢ok dilli, ¢cok gérevli Whisper mimarisi gelistirilmistir. Son
olarak, 2023 yilinda Google firmasindan Wang ve digerleri tarafindan USM (Universal
Speech Model) [51] ad1 verilen, Conformer ve doniistiiriicii mekanizmalarini igeren, 6n
egitim, yart denetimli 6grenme ile kendi kendine denetimli 6grenme tekniklerini kullanan

yeni bir model ortaya konulmustur.

Bu dénem igindeki 6nemli gelismelerden bir baskasi, IBM, Microsoft, Google ve Amazon

gibi biiyiik firmalarin gelistirdikleri OKT sistemlerini piyasaya siirmeleridir.

- IBM Watson Speech to Text: 2017 yilinda piyasaya siiriilmiistiir. Bulut tabanli olarak
konusmay1 metne doniistiirme ve ¢eviri hizmetlerini yerine getiren bir tirlindiir.

- Microsoft Azure Speech Services: 2016 yilinda piyasaya siirilmiistiir. Microsoft Azure
platformunda barindirilan Microsoft Azure Speech Services, konusmay1 metne doniistiirme
ve ceviri hizmetlerini sunar.

- Google Cloud Speech-to-Text: 2016 yilinda piyasaya siirilmiistiir. Google Cloud Speech-
to-Text, konugmay1 gergek zamanli metne doniistiirmeyi saglayan ayni zamanda toplu

islemeye izin veren bir tiriindiir. Google Cloud Platform platformunda barindirilmaktadir.
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- Amazon Transcribe: 2017 yilinda piyasaya siiriilmistiir. Diger tirinlerle benzer 6zelliklere
sahiptir ve Amazon Web Services (AWS) platformu iizerinde hizmet vermektedir.

OKT baglaminda, Tiirkge ve benzeri sondan eklemeli diller, diger dillere nazaran ek
zorluklar igerir [5]. Buna ragmen, OKT konusunda az sayida da olsa Tiirk¢e caligmalar
mevcuttur. Artuner’e ait, kendi kendine orgiitlenen 6znitelik haritalarinin (self-organized
feature maps) kullanildigi, Tiirkge 6zgiin ses birimi kod defterine sahip, konusmaci bagimli
sistem Oncii ¢alismalardan biridir. Bunun yaninda, diger erken dénem Tiirkge ¢alismalarda
genel olarak akustik modelin iyilestirilmesi konusuna odaklanilmistir [52-55]. Sonraki
yillarda, SMM tabanli ve DM kullanilan OKT ¢6ziimlerindeki artig dikkat ¢gekmektedir [56-
61]. Takip eden donemde, 6zellikle YSA tabanli OKT c¢aligmalar1 yayginlasirken, Genis
Dagarcikli Siirekli Konugsma Tanima (GDSKT) ¢oziimlerine odaklanilmistir  [62-64].
Gelisen teknolojiye kosut olarak 2010 yili sonrasinda DO kavraminin ortaya ¢ikisiyla
birlikte, OKT sistemlerinde DO kullanimi1 yayginlasmaya, uctan uga modeller gelistirilmeye
baslanmustir [5, 8, 65-69].

Bunlarin disinda, Haznedaroglu ve digerleri Sphinx 111 kullanarak %22,5 KHO’ya ulasan
bir model gelistirmislerdir [70]. Cetinkaya ve digerleri GKM’yi ve Zaman Gecikmeli Sinir
Agin1 (ZGSA) kullanarak Tiirk¢e Haber Biilteni veri kiimesi iizerinde karsilastirmali bir
calisma yiiriitmislerdir [71]. Tombaloglu ve Erdem DVM ve MFKK tabanli bir model
gelistirerek deneysel ¢alismalar yapmuslardir [72]. Arslan ve Barws¢i, BZS kullanilarak
UKZB tabanli OKT modeli iizerinden cesitli iyilestirme algoritmalarimin etkinligini
6lgmiislerdir. Oyucu ve Polat istatistik ve Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (IBSA) temelli DM’lerin
model KHO {izerindeki etkinligi tizerinde ¢alismuslardir [73]. Yalman ve Tiifek¢i; TSA,
GTB, UKZB ile birlikte BZS kullanilarak gelistirilen modellere iizerinde karsilastirmali bir
calisma yiritmiislerdir [74]. Giincel sayilabilecek calismalardan biri, Safaya ve Erzin
tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada HUBERT [75] mimarisi 6.500 saatlik konusma verisi
ile 6n egitime tabi tutulduktan sonra ¢esitli veri kiimeleri {izerinde testler yiiriitiilmiis ve
karsilastirmali sonuglar paylasilmistir. Mercan ve digerleri yaptiklar ¢calismada Wav2vec
2.0 [45] ve Whisper [6] OKT sistemlerinin karsilagtirmislardir [76].



13

3. MATERYAL VE METOTLAR

Bu bolimde konusma sinyalinin makine 6grenmesi yontemleri ile islenebilmesi igin
uygulanan 06n isleme ve Oznitelik ¢ikarma tekniklerinden bahsedilmistir. Ardindan,
kullanilan konugma veri kiimeleri tanitilmistir. OKT isleminde kullanilan makine 6grenmesi
yontemlerinden bahsedildikten sonra OKT araglar1 tanitilmis ve OKT sistemlerinin basari

Ol¢timiinde kullanilan olgiitler agiklanmustir.

3.1. Konusma Sinyalinin Islenmesi/On isleme

Konusma sinyalinin, OKT sistemlerindeki gesitli algoritmalarla islenebilmesi i¢in 6n isleme
tabi tutularak dijital hale doniistiiriilmesi gerekir. Daha sonra, bu islem sonucunda elde
edilen veriden konugmaya ait 6zellikler ¢ikarilir. Bu boliimde, ses verisi {izerinde yapilan 6n

islemler ve konusma 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda kullanilan teknikler anlatilmistir.

3.1.1. Analog dijital doniisiim

Konugmanin, makine 6grenmesi yontemleriyle islenebilmesi igin, Oncelikle analog ses
sinyallerinin sayisal hale doniistiiriilmesi gerekir. Bu dontistiirme islemi, Hertz cinsinden

belirli bir 6rneklem frekansina (sampling frequency) gore gergeklestirilir.

Nyquist hizi (Nyquist Rate), bir analog sinyalin dogru bir sekilde dijital formata
dontstiiriilebilmesi i¢in gerekli olan en diisiik 6rneklem frekansini ifade eder. Nyquist hizi,
sinyalin en yiiksek frekans bileseniyle iliskilidir. Frekans 6rneklemede, Shannon-Nyquist
teoremi olarak bilinen, “bir sinyalin 6rneklenebilmesi icin, sinyalin en yiiksek frekansinin
iki kat1 veya daha fazla bir 6rneklem frekansina ihtiya¢ duyulur” kuralina uyulur. Aksi halde,

ortiisme (alising) denilen frekanslarin karigsmasi durumu olusur [11].

Konugma verisinin iglenmesi i¢in kullanilacak en diisiik ve uygun 6rneklem frekansi, insan
konusmasinin en yliksek frekans bilesenlerini dogru bir sekilde temsil edecek kadar yiiksek
olmalidir. Insan konusmasmin en yiiksek frekansi yaklasik 4 kHz civarmdadir [11].
Dolayisiyla, Nyquist-Shannon 6rneklem teoremi baglaminda degerlendirildiginde, insan

konusmasini dogru bir sekilde temsil etmek i¢in kullanilacak en diisiik 6rneklem frekansi 8



14

kHz'dir. Ote yandan, daha iyi ses kalitesi ve konusmanin daha dogru temsili i¢in genellikle
16 kHz, 44,1 kHz, 48 kHz gibi daha yiiksek 6rneklem frekanslari tercih edilir. Sekil 3.1°de
analog bir sinyalin 12 Hz 06rneklem frekansinda dijital sinyale doniistiiriilmesi

orneklenmistir.

_f?fﬂlf"'em Analog dijital dénisim
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Sekil 3.1. Analog sinyalin dijitale doniistiiriilmesi

3.1.2. Onvurgu filtreleme (Pre-emphasize filtering)

Onvurgu filtreleme, ses sinyallerinin 6zelliklerini daha iyi ¢ikarabilmek amaciyla uygulanan
bir &n isleme teknigidir. Onvurgu filtresi, diisiik frekansh bilesenleri vurgulamak icin
tasarlanmistir. Bu filtre, ses sinyalinin diisiik frekans bilesenlerini belirginlestirirken yiiksek
frekans bilesenlerini bastirmayr amaglar. Bu sekilde, 0Ozellikle konusma isleme

uygulamalarinda kullanilan 6nvurgu filtresi, diisiik frekansh ses 6zelliklerini daha belirgin
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hale getirerek konusmanin analiz edilmesini kolaylastirir [10]. Onvurgu islemi sonucunda

olusan sinyal Es. 3.1°deki gibi hesaplanir.

yn) =x(t)—ax(t—1) (3.1)

Esitlikte x(t), t anindaki sinyali; x(t — 1), Onceki sinyali; a ise filtreleme katsayisini

gosterir. a igin genellikle 0,90 ile 0,95 arasinda sabit bir deger kullanilir [77].

3.1.3. Cercevelere bolme (Frame blocking)

Konusma igleme alaninda yaygin olarak kullanilan bu yontemde, ses sinyali kiigiik zaman
dilimlerine boliiniir. Cercevelere bolmeyle, siirekli bir ses verisi kiiglik pargalara ayrilir.

Boylece, her parga, lizerinde islem yapilabilir hale gelir [11].

Art arda g¢ercevelerin belirli kisimlara ortiisecek sekilde cergeveleme islemi yapilabilir.
Cerceve Ortiismesi (frame overlap) diye de adlandirilan bu islemle ardisik gergevelerin

kismen ayni1 veriyi paylasmasi saglanir.

Ornegin, 200 ms'lik bir cerceve i¢in ardisik iki ¢erceve arasinda 100 ms'lik bir drtiisme
oldugunda, art arda gercevelerden ilkinin son ve ikincinin ilk yaris1 aym olacaktir. Bu
islemle, cerceveler arasinda siirekli bir gecis saglanir. Ortiisme, keskin gegisleri yumusatarak

daha iyi frekans analizi yapabilmeyi saglar.

3.1.4. Pencereleme (Windowing)

Sayisallagtirilmig ses verisinin niceliksel temsilinden spektral &zelliklerin ¢ikarilmasi
gerekir [10]. Bu baglamda, giiriiltiiyii azaltmak ve Oznitelik ¢ikarma fonksiyonlarinin
performansini artirmak igin ses verisi daha kiigiik, ortiisen pencerelere ayrilir. Pencereleme
isleminde genellikle 20-30 ms’lik pencere boyu 10 ms civarinda Ortiisme/kaydirma

kullanilir. Sekil 3.2°de pencereleme islemi 6rneklenmistir [10].
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Sekil 3.2. Ses verisinin pencerelere boliinmesi [10]

Pencereleme fonksiyonu w[n], ses verisi s[n] olmak tizere n. pencereyi temsil eden y(n)
Es. 3.2°de gosterildigi gibi bulunur [10].

y(n) = w(n]s[n] 3.2)

L uzunlugundaki bir pencere igin dikdortgen pencereleme (rectangular windowing)

fonksiyonu w[n] Es. 3.3’te gosterildigi gibi elde edilir.

[]_{ 1 ,0<n<L-1ise
wil=11o , degilse

(3.3)
Bu yontem disinda Hanning, Hamming, Bartlett ve Blackman vb. pencereleme yontemleri
de mevcuttur. Dikdortgen pencereleme, kenarlardaki sinyalde ani kesilmelerden dolayi,
Oznitelik ¢ikariminda kullanilan Fourier isleminde sorun yaratir [10]. Bu nedenle, OKT
sistemlerinde genellikle Hamming yontemi kullanilir. Hamming yontemin ait pencereleme

fonksiyonu Es. 3.4’teki gibi hesaplanir.

W[n]={054 046cos( )0<n<L—1lse (3.4)

0 ,degilse
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3.2. Konusmadan Oznitelik Cikarma

Wav2vec gibi ayrica 6zelliklerin/6zniteliklerin ¢ikarilmasina ihtiya¢ duyulmayan mimariler
disinda, pek ¢ok geleneksel OKT sisteminde ses verisi dogrudan kullanilmaz. Ozniteliklerin
elde edilmesinde MFKK, DOK basta olmak iizere ADO, ADD, Dogrusal Diskriminant
Analizi (DDA), TBA vb. yontemlerden faydalanilir.

3.2.1. Mel frekans kepstral katsayilar1 (MFKK)

MFKK ses sinyallerinden 6znitelik ¢ikarmak igin kullanilan bir yontemdir. Y dntemde, insan
isitme sisteminin sesleri algilama sekli taklit edilir. Insan kulag: tarafindan, daha diisiik
frekanstaki sesler dogrusal olarak algilanirken, daha yiiksek frekanstaki sesler logaritmik

olarak algilanir [78].

MFKK islem adimlar1 asagidaki gibidir:

e Analog-dijital doniisiim (6n isleme)
e On vurgulama (6n isleme)

e Cergevelere bolme (6n isleme)

e Hamming pencereleme

e Hizli Fourier Doniisiimii (HFD)

e Mel Filtre Bankasinin Uygulanmasi
e Logaritmik Doniisiim

e Kesikli Kosiniis Doniisiimii (KKD)
On isleme sonras1 pencerelenmis ses verisini, zaman alanindan frekans alanina gecirmek igin

HFD kullanilir. Frekans bileseni sayist N olmak tiizere k. frekans bileseni Es. 3.5
dogrultusunda hesaplanir [10].

X =YN-lx e @2mk/N o < k < N—1 (3.5)
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Daha sonra elde edilen frekanslardan, Es. 3.6 dogrultusunda, Sekil 3.3’te 6rneklenen Mel
Olgekleri elde edilir [10].

M(f) = 2595 - log,, (1 + f/700) (3.6)
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Sekil 3.3. Frekanslara denk gelen Mel Olgekleri grafigi

Logaritmik doniisiim ve normalizasyon iglemi uygulanan veri kesikli kosiniis doniigiimiine
tabi tutulur ve Mel frekans katsayilar1 elde edilir. Birden fazla KKD hesaplama formiilii

mevcuttur. Es. 3.7°de 2. tipteki KKD hesaplamasi 6rneklenmistir [79].
Ci = Xtm; cos(E (j +0,5)) (3.7)
Esitlikte, N toplam frekans bileseni sayisini; m;, j. Mel frekans dlgegini gostermektedir.

3.2.2. Dogrusal éngériicii kodlama katsayilar1 (DOKK)

Dogrusal Ongériicii Kodlama; konusma sentezleme, konusmaci tanima, OKT vb. alanlarda
kullanilan bir yontemdir ve ses verisinden Oznitelik ¢ikarmaya yarar. Seri halindeki ses
verisine ait bir 0rnegin, kendisinden onceki drneklerden Ongoriilebilecegi ilkesine gore

calisir [10]. Es. 3.8’de yapilan islemlerle a;, Katsayilar1 bulunmaya calisilir [80].

$(m) = Yh_jar-s(n — k) (3.8)
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Esitlikte, n. ses 6rnegi, kendinden 6nceki p adet 6rnegin her birinin ayr1 ayr1 a;, katsayilari
ile garpilmasiyla elde edilir. Bunun i¢in, Es. 3.9’daki hesaplama dogrultusunda, gergek deger

s (n) ile tahmin edilen deger s (n) arasindaki hata e(n) minimize edilmeye ¢aligilir [80].

emM)=smM—sm) =sm)—Xh_jax s(n — k) (3.9

Bu amacla, otomatik korelasyon analizi (autocorrelation analysis) ve Levinson-Durbin

algoritmas1 yontemlerden faydalanilir [80] .
3.3. OKT Veri Kiimeleri

Bu boliimde, deneysel ¢alismalarda kullanilan bes Tiirkge konusma veri kiimesi; boyut, ses

dosyast tiirii, iist veri alanlar1 vb. 6zellikleri siralanarak tanitilmistir.
3.3.1. ODTU Mikrofon Konusmasi veri kiimesi

ODTU Mikrofon Konusmas1 (ODTU MK, METU Microphone Speech 1.0) veri kiimesi [81],
cesitli yas gruplarindan (19-50 yas) ve cinsiyetlerden (60 erkek, 60 kadin) 120 konusmaciya
ait yaklasik 5,6 saatlik ses ve bunlara karsilik gelen metin dosyalarindan olusur. Her
konusmaci, toplam 2462 ciimle iginden rastgele segilen 40 adet climleyi seslendirmistir. Ses
verisi, orneklem frekans1 16 kHz olan WAV; metin, diiz yaz1 seklinde TXT formatindaki

dosyalarda tutulur.
3.3.2. Tiirkce Haber Konusma ve Metin veri kiimesi

Tiirk¢e Haber Konusma ve Metin (THKM) veri kiimesi [82], Tiirk¢e yayin yapan gesitli
haber kanallarindaki biiltenlerden derlenen konusmalari igeren bir veri kiimesidir. Yaklagik
13000000 kelimeden olusan 194 saatlik ses ve metin verisini igerir. Ses verisi, 16 kHz
orneklem frekansina sahip WAV, metin, diiz yaz1 seklinde TXT formatindaki dosyalardan

olusmaktadir.
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3.3.3. Mozilla Common Voice veri kiimesi

Mozilla Common Voice (Mozilla CV), Mozilla sirketi tarafindan olusturulan ve agik kaynak
sunulan bir ses veri kiimesidir [83]. Bu veri kiimesi, diinya ¢apindaki goniilliilerin
bagisladigi, 500’den fazla dile ait konusma kayitlarindan olusur. Kayitlarin yer aldigr veri
kiimesinin siirekli giincellenen siiriimleri yayimlanmaktadir. Bu metin yazildig1 sirada
yayimlanmis en giincel siirtimii, 14.09.2023 tarihli Common Voice Corpus 15.0; 1511 kisiye
ait 111 saati dogrulanmig 115 saatlik ses dosyalarini igermektedir. Ses dosyalari, 48 kHz
orneklem frekansinda ve MP3 formatindadir. Konusma metni, aksan, cinsiyet, yas, bolge

vb. 6zniteliklerle birlikte TSV formatindaki dosyalarda tutulmaktadir.

3.3.4. FLEURS veri kiimesi

FLEURS [84], 102 farkl:1 dilde, her dil i¢in ayr1 ayr1 yaklasik 12 saatlik konusma i¢eren bir
veri kiimesidir. Ses verisi 16 kHz 6rneklem frekansina sahip WAV uzantili dosyalarda
tutulmaktadir. Konugma metni, ayrik metin, konusmaci cinsiyeti vb. 6zniteliklerle beraber
TSV formatindaki dosyalarda tutulur. Kayitlar dev, train, test olmak {izere ii¢ boliime
ayrilmigtir. Tirkce veri kiimesi igerigindeki train, test, dev boliimleri sirasiyla 743,

2526, 338 olmak tizere toplam 3607 kayittan olusmaktadir.

3.3.5. Tiirkce otomatik konusma tanima test veri kiimesi (TOKTT)

Oyucu tarafindan derlenen TOKTT veri kiimesi [85], 20 farkli kategoride 143 kadin, 143
erkek toplam 286 konusmaciya ait yaklasik 186 dakikalik konusma verisi ierir. Ses verisi
16 kHz 6rneklem frekansina sahip WAV uzantili dosyalarda tutulur. Veri kiimesinde, her bir
ses dosyasina karsilik gelen ve adinda kategori, konugmaci cinsiyeti ile sira verilerinin yer

aldig1 TXT uzantili konugma metni dosyalar1 bulunmaktadir.

3.4. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu bolimde, ¢alisma kapsaminda bahsedilen veya uygulamalarda kullanilan makine

Ogrenmesi yontemleri agiklanmaistir.
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3.4.1. Baglantici zamansal siniflandirma (BZS)

BZS, herhangi bir hizalanmanin olmadigi, dizi halindeki verileri dogru bir sekilde
isleyebilmek i¢in kullanilan bir puanlama fonksiyonudur [86]. Sekil 3.4’te gosterilen
konusma verisi ig¢in X = [x; x, x3 X, ]| ¢ercevelerinden olusan girdi kiimesini,
A =la, ay az_a,] girdiye ait hizalanmayi, Y = [y; y, ¥, ]sonu¢ metnini temsil
etmektedir. X ile A hizalama kiimesi arasinda bire-bir, A hizalama kiimesi ile Y kiimesi

arasinda ¢oka-bir iligski vardir.

Cikn (Y) g i t t i
Hizalama (A) g i i t t t t t i i i
ay Q@ a3 a4 as ag ay ag a9 apg @3 Aap
Girdi (X) Xo [| Xo || X3 || Xa || X5 || Xe || X7 || X5 || Xo || X10|[X11]|]| X412
s I . | | T
ses Dosyas: 1] H ‘I. |I-|' |||H|n-|‘ ‘ I} || || e H|||.|| e

Sekil 3.4. BZS nin isleyisi, hizalama [49]

Ortiisen cercevelerden olusan ses girdisinde, karsiligi olmayan (bos) girdiler olabilir.
Benzer sekilde, ayni ses birimi art arda cercevelerde yer alabilir. Bu durumda, ilgili
cercevenin onceki ses biriminin devami mi1 yoksa ikinci bir ses birimi mi oldugunu ayirt

etmek gerekir. Bunu saglamak igin, Sekil 3.5’te gosterildigi gibi hizalama alfabesine bosluk

(¢) karakteri de eklenir [49].

Cikn (Y) g i t t [
Hizalama (A) g € i i € t t € t €€ i
a a a a4 a; ag ay ag a9 ay) @y ap
Girdi (X) Mo [| X2 || Xa || Xa || X5 || Xe || X7 || X& || Xo |[[X10]|[X11 || X412
il Iy o ||.|| T
Ses Dosyasi 1| H ‘| |||| |||H|.|‘ ‘ ] || || TN THHiit H|||I| IR

Sekil 3.5. BZS nin isleyisi, hizalanma dizisine bosluk karakterinin eklenmesi [49]
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Girdi verisi ve hedef etiketlerinin hizalanmasinin belirli olmadigi durumlarda BZS, sonug
olasiliklarindan en uygun olan ciktiy1 elde etmeyi saglar [87]. ilk olarak hizalanma
olasiliklar bulunur. C, €’yi de igeren karakter kiimesini ifade eder ve a, € C’dir. Hizalanma
icin bir karakter dizisinin olasilig1 Es. 3.10°da verildigi gibi bu diziyi olusturan karakterlerin

olasiliklari ¢arpimiyla bulunur [10].

Pgzs(A 1 X) = ’11.:=1p(at | X) (3.10)

Es. 3.11°de gosterilen hesaba gore, toplam olasiliklar hesaplanir. Esitlikte B, hizalanmadan
sonuca doniisiim fonksiyonunu ifade eder. Bu durumda Y = B(A) ise fonksiyonun tersi

A = B71(Y) dir. Son olarak, Es. 3.12 dogrultusunda, toplam olasilig1 en yiiksek gikt1 segilir
[10].

PCTC(Y | X) = ZAEB‘l(Y)P(A | X) ZAEB‘l(Y) H?=1 p(at | X) (3-11)

A

Y = argmax Pere(Y | X) (3.12)
Y

Ornegin, X = [x;, x, x3 x, ] girdi kiimesi i¢in en biiyiik olasiliga sahip ilk dért hizalanma
Cizelge 3.1.’deki gibi oldugunu ve diger olasiliklarin ¢ok kiigiik oldugunu varsayalim.
Goriildiigii gibi, 0,25 degeri ile “aa” en yiiksek olasilikli hizalanmaya sahip ¢iktidir. Ote
yandan, tek tek olasiliklar daha diisiik olsa da, diger {i¢ hizalanmada ortak olan “ab”
¢iktisinin toplam olasilig1 0,33 (0,13 + 0,11 + 0,09) olarak hesaplanir. Bu nedenle, “ab” en
yliksek toplam olasiliga sahip ¢iktidir.

Cizelge 3.1. Hizalama karakter olasiliklari

SIRA HIZALAMA(A) CIKTI(Y) OLASILIK(Pcrc)
1 acaa aa 0,25
2 agbb ab 0,13
3 acbe ab 0,11
4 aagb ab 0,09
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Anlagilacag iizere, alfabedeki tiim karakterler i¢in olasiliklarin hesaplanmasi, islem yiikii
acisindan olduk¢a maliyetlidir. Bu maliyeti azaltmak adina Viterbi Isin Aramasi (Viterbi

Beam Search) [88] gibi dinamik programlama yontemlerine bagvurulur [10].

OKT sistemlerinde bu algoritmadan faydalanmak i¢in BZS maliyet fonksiyonu kullanilir.
Es. 3.13 dogrultusunda, D veri kiimesi igin her bir girdi ve ¢iktinin negatif logaritmik

olasiliklar1 toplanir [10].

Lgzs(Y 1 X) = Z(X,Y)ED — LogPpzs(Y 1 X) (3.13)

3.4.2. Yapay sinir aglar1 (YSA)

Biyolojik noronlarin taklit edilmesiyle ortaya ¢ikan makine 6grenmesi yontemidir [89]. Hata
toleransinin yiiksek olmasi, dogrusal olmayan problemlerle daha iyi basa ¢ikmast,
uyarlanabilir olmasi gibi 6zelliklerinden dolay1 yaygin olarak kullanilir. Sinir ag1 katmanlari,
yan yana gelen algilayicilardan (perceptron) olusur. Sinir aglarna ait algilayicilar Sekil
3.6’daki gibi galisir [90].

b
x1 !

i
X f

aktivasyon .
X3 fonksiyonu y
.

Xn

Sekil 3.6. McCulloch—Pitt yapay néron modeli [90]

Es. 3.14°te verildigi gibi, algilayic1 girdileriyle (x1,x2,x3,...xn) egitim asamasinda
hesaplanan agirlik degerleri (wl,w2,w3,...wn) carpilip b taban degeriyle toplandiktan

sonra aktivasyon fonksiyonu f kullanilarak hedef degeri elde edilir [91].

fb+ X xwy) (3.14)
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Problemin niteligine gore sigmoid, Tanh, Relu, LeakRelu, Softmax, Swing vb. aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilir. Birbirinden bagimsiz birden fazla algilayicinin yan yana gelmesiyle
katmanlar olusur. Sekil 3.7°de gosterildigi gibi, bir girdi katmani (input layer), bir ya da
birden fazla gizli katman (hidden layer) ve ¢ikti katmanmin (output layer) bir araya
gelmesiyle de Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 meydana gelir. Bagka bir deyisle, katmandaki
algilayicilarin ¢iktilarinin, diger katmanlardaki algilayicilarin girdisi olacak sekilde bir araya
geldigi yapiya Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 denir. Sinir aglarinda, ger¢ek ve tahmin edilen
hedef Ozniteligi degeri karsilastirilarak geri yayilim (back propagation) algoritmasi ile
agirlik degerleri giincellenir. ileri yayilim (forward propagation) ile elde edilen agirlik

degerleri ile yeniden hesaplama yapilir ve bu dongiiler halinde tekrarlanir [91].

GIRIS KATMANI GIZLI KATMAN(LAR) CIKIS KATMANI
GIZLi KATMAN -1 GIZLi KATMAN - i

§§ ™
A12

A13

[ XN

(X XN ]

Sekil 3.7. Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi

3.4.3. Evrisimli sinir aglar (ESA)

Derin Ogrenme kapsaminda yer alan ESA, genellikle goriintii isleme vb. alanlarda kullanilan
bir Yapay Sinir Ag1 mimarisidir. ESA, art arda dizilen evrisim (convolution), ortaklama
(pooling) ve aktivasyon fonksiyonu (activation function) katmanlarindan meydana gelen gok

katmanli bir yapidir. Evrisim katmaninda belirli filtreler uygulanarak girdi 6zellikleri
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cikarilir. Ortaklama katmaninda, hesaplama yiikiinii azaltmak adina, maksimum ortaklama
(maximum pooling) ya da ortalama ortaklama (average pooling) yapilarak katman girdisinin
boyutu daraltilir. Sekil 3.8’de, 3x3 boyutunda filtre kullanilarak yapilan evrisim ve 2x2

boyutunda maksimum, ortalama ortaklama islemleri 6rneklenmistir.

0j1/1/1/0/0/0 elsggzﬁn:m SIS Ortalama
0/0/{1|0|{1|{0|0| carpm Toplama (0 1|1 |10 A4/5|8| 6| Oraklama | 4 | 6
ol1lolofx T 0] 000 \Q‘ 01|01 10/ 6|3 | 8 > 5,5/4,5
ojoj1(oj1{(o0|o0 1/0|0 oj1]jo(0|1 20434
ojoj1/1j0(0|o0 1(1|0 0 0/1/0|1
o/1]1]o0|o]o]0 ojo/1]1]0 S —
111/0l0lo0l10 4/5|/8|6 0rtak|ama= 6| 8
1006 |3 | 8 10| 8
2 4,34

Sekil 3.8. Evrisim ve ortaklama igleminin igleyisi

Bir katmandaki tiim algilayicilarin, sonraki katmandaki biitiin algilayicilarla bagh oldugu
yaptya tam bagh (fully connected) yapi denir. En temel ESA mimarilerinden LeNet’e ait

ornek mimari Sekil 3.9’da gosterildigi gibidir.

‘ C3:0.haritas1 16@10x10 .
GIRDI C1:Oznitelik Haritasi S4: O.harita 16@5x5

32x32 6@28x28 $2: Gharita

| 3
TamlBagll Gaus Baglanti

Evrigim Ortaklama Evrisim Ortaklama Tam Bagh

Sekil 3.9. Ornek ESA mimarisi (LeNet) [92]

3.4.4. Tekrarlayan sinir aglar1 (TSA)

TSA, sirali dizi ya da zaman serisi seklindeki verileri islemek i¢in kullanilan bir YSA
turtdir. Sekil 3.10°da gosterildigi gibi TSA hiicresi agildiginda, bir hiicre ¢iktisinin sonraki
hiicreye beslendigi goriiliir. Girdi sayisiyla ilgili herhangi bir sinirlama yoktur ve boyutu
girdiden bagimsizdir. Onceki (t — 1) hiicrenin durumu, sonraki hiicrenin (t) hesabinda

kullanilir. Bununla birlikte, hesaplamalarin yavas olmasi, ¢ok gerideki hiicrelerinin
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durumlarinin unutulmasit ve sonraki hiicre durumlarinin Onceki hiicrelerde hesaba

katilmamas1 gibi dezavantajlar vardir.

N Y2 Y3 Yn

4 4 4 4
= | [ P>

) X ) 3

X1 X2 X3 Xn

Sekil 3.10. TSA diigiimii [93]

Sekil 3.11’de TSA hiicresinin i¢ igleyisi gosterilmistir. Sonraki hiicreye aktarilan durum
bilgisi a; , ¢cikt1 y; ve g4, g1, aktivasyon fonksiyonlari olmak iizere hesaplamalar Es. 3.14

ve Es. 3.15’teki gibi yapilir [94].

ar = g1 (Waq@r—q + WoxXxe + bg) (3.14)
Ve = 92(Wyaa, + by) (3.15)

W, by g2 [(@._ Wya

®—® | @O
o7
ﬂ
y

Sekil 3.11. TSA hiicresinin i¢ isleyisi [94]

3.4.5. Uzun kisa zamanh bellek (UKZB)

UKZB, bir TSA tiirevidir ve TSA ile benzer kullanim alanlarina sahiptir. UKZB, uzun

donemli bagimliliklarin islenmesi, verideki ©Onemli kisimlarin tutulmasin1i ya da
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unutulmasini saglayan hafiza {initesi, unutma kapisi gibi 6zellikleriyle TSA’dan farklilagir.
Bu ozellikler sayesinde UKZB, TSA’da var olan kaybolan egim (vanishing gradient)
sorunuyla daha kolay basa ¢ikar. Sekil 3.12°de 6rnek UKZB hiicresi yer almaktadir [95].

Unutma Kapisi Giris Kapisi Cikis Kapisi 1" T
C ——— - — — — — — — C
-1 | /i\ ‘:r + I t .
] e 1
I I I tanh | |!
» :: I :
1 ~
R B I o) o X) |
I Ii I
Il O I! o tanh ||| O l
hr-l l Ii II l I’!
] ] Ls | R
— ] ——— ———— - g ] 4
X, X,

Sekil 3.12. UKZB hiicresinin ig isleyisi [95]

h,_, ifadesi bir 6nceki hiicrenin gizli durumunu, ¢ simgesi sigmoid fonksiyonunu temsil
eder. Es. 3.16°da verilen f; islevi, O ile 1 arasinda bir deger alir. 1 degerini almasi durumunda

bir 6nceki hiicrenin durumu (C;_4) tutulur, aksi halde unutulur [95].
fe = G(Wf “[heoq, x] + bf) (3.16)

Bunlarin diginda hiicrenin gizli durumu (h;), hiicre durumu (C;) Es. 3.17, Es. 3.18, Es 3.19
ve Es. 3.20 dogrultusunda hesaplanir [95].

ir =0(W; - [h_q,x] + by), C = tanh(W - [he_y, x¢] + b() (3.17)
0, =Wy - [hy_y, x:] + by) (3.18)
ht = Ot * tanh(ct) (319)
C:=Cq frt Ceiy (3.20)

Cift Yonli UKZB, UKZB’nin gelistirilmis bir tiirevidir. Bu yapida, ilk hiicre disindaki

hiicreler hem 6nceki hem de sonraki hiicrenin durumunu girdi olarak alir. Cift Yonlii UKZB,
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zaman serileri analizi gibi alanlarda kullanildiginda genellikle UKZB’ye nazaran daha iyi

performans gosterir [96].

3.4.6. Gegitli tekrarlayan birim (GTB)

GTB, UKZB'ye benzer bir sekilde uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen bir TSA tiiriidiir.
UKZB’ye gore daha basit bir yapiya sahiptir [97]. Sekil 3.13’te gosterildigi gibi GTB’de,
UKZB’deki giris, ¢ikis ve unutma kapilari birlestirilmistir. UKZB’den farkli olarak sifirlama

(reset) kapisina sahiptir. Daha az parametre igerir ve daha hizli egitim siireglerine olanak

tanir.
p= X——@) ke
<X‘
- T't 1-
X))~
Z; h,
o (o) tanh
| |
X;

Sekil 3.13. GTB hiicresinin i¢ isleyisi [97]

GTB’de hesaplamalar Es. 3.21, Es. 3.22, Es. 3.23 ve Es 3.24°te verildigi gibi yapilir. Verilen
esitliklerde, o simgesi sigmoid fonksiyonunu gosterir. h, ifadesi hiicrenin gizli durumunu

ve 1, ifadesi sifirlama kapisinin degerini temsil eder.

7 = o(Wyhe—y + Uyxy) (3.21)
1 = o(Wrhey + Upxy) (3.22)
El = tanh(W(rl*hl_l) + le) (323)

ht = (1 - Zt)*ht—l + Zt*rlt (324)
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3.4.7. Doniistiiriiciiler

TSA ve tiirevleri GTB, UKZB gibi ¢oziimler makine ¢evirisi, dil modelleme, dizi aktarim
ve modelleme gérevlerinde bir noktaya kadar basarili olmustur. Ote yandan, siral1 yapist
nedeniyle paralel isleme izin vermemesi, uzun dizilerdeki unutma sorunu ve karmasikligi
nedeniyle yeni ¢oziimlere ihtiya¢c duyulmustur. Bu sorunu agmak adina gelistirilen
¢oztimlerden biri, seq2seq [98] mimarisidir. Seq2seq mimarisi, TSA birimlerinden olusan
kodlayici (encoder) ve ¢oziimleyiciden (decoder) meydana gelen bir yapiya sahiptir ancak

onctileri gibi uzun dizilerle basa ¢ikmakta yetersiz kalir.

Gelistirilen ¢6ziimlerden bir baskasi, veri igindeki belirli noktalarin 6ne ¢ikarilmasini,
onemli noktalara odaklanilmasini saglayan Dikkat (attention) mekanizmasimin modele
eklenmesi olmustur [99]. Bununla birlikte, onerilen mimarilerdeki; uzun mesafe
bagimliliklarin korunamamasi, genelleme yeteneginin zayif kalmasi, hesaplama maliyetinin
yiiksekligi, paralel islemle ilgili kisitlar gibi sorunlar nedeniyle baska ¢6ziim arayislarina

gidilmistir.

Bu noktada, bahsedilen sorunlarin asilmas1 adma DO kapsaminda yer alan doniistiiriicii
(transformser) mimarisi onerilmistir. 2017 yilinda Vaswani ve digerleri tarafindan yazilan
makalede [42] genel ¢ergevesi ortaya konan doniistiiriicii, kodlayici ve ¢oziimleyici olmak

tizere ikili bir yapidan olusur.

Kodlayici, dikkat mekanizmasi ve IBSA olmak iizere iki ana bilesene sahiptir. Coziimleyici,
kodlayicinin bagl oldugu bir 6z dikkat mekanizmasi ve Ileri Beslemeli Sinir Agi (IBSA)
ana bilesenlerinden meydana gelir. Doniistiiriicii mimarisinin bilesenlerine ait temel yapi1

Sekil 3.14°te gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.14. Temel doniistiiriicii mimarisi [42]

Konumsal kodlama

Dizi boyu uzadikca, girdiye ait indis ¢ok biiyiik degerler alir. indisler, bu halleriyle,
doniistiriiciide kullanima uygun degildir. Normalizasyon islemi bir noktaya kadar ¢oziim

saglasa da, dizi boyutundaki farkliliklar yine sorun yasanmasina neden olur.

Konumsal kodlama ile girdi dizisi, siniis ve kosiniis fonksiyonlart kullanilarak konum

matrisine donistirilir. Konumsal kodlama (positional encoding), girdinin sirasi pos,
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modelin ¢ikt1 boyutu d o401 (0 < @ < dppogel/2), ve kullanict tanimli 6lgiit n olmak tizere Es.

3.25 ve Eg 3.26°da gosterildigi gibi hesaplanir.

PE(pos2iy = sin(pos/n?!/dmee ) (3.25)

PE(pog,2i+1) = COS(pOS/nZi/dmOdel) (3.26)

Ornegin, d = 4 ve n=10 000 olmak iizere bir metin girdisindeki ilk 6 kelimeye ait konumsal

kodlama matrisi Cizelge 3.2’deki gibi olusur.

Cizelge 3.2. Ornek konumsal kodlama matrisi

i= 0 0 1 1 ‘

sin(pos/n/4)  cos(pos/n*/?)  sin(pos/n?/?)  cos(pos/n*'/1)

Xo 0 1 0 1
X1 0.841471 0.540302 0.009999 0.999950
X2 0.909297 -0.416147 0.019999 0.999800
X3 0.141120 -0.989992 0.029996 0.999550
X4 -0.756802 -0.653644 0.039989 0.999200
Xs -0.958924 0.283662 0.049979 0.998750

Cok bash dikkat mekanizmasi (CBDM)

Sekil 3.15°te goriilecegi iizere, CBDM, paralel h adet Olceklendirilmis Nokta Carpimi
Dikkat Mekanizmasmin (Scaled Dot-Product Attention) bir araya gelmesiyle olusur.
Doniistiiriilmiis girdinin (X) ayri ayri agirlik matrisleri ile ¢arpilmasiyla, her dikkat birimine
beslenen ve Es. 3.27, Es. 3.28 ve 3.19°da verilen Sorgu (Query), Anahtar (Key) ile Deger
(\Value) elde edilir.

Q= XwWg (3.27)
K = XWF (3.28)
V=xwrl (3.29)
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Es. 3.30’da gosterildigi gibi, sorgu (Q) ve anahtar (K) matris ¢arpimi, boyutun karekokiiyle

olgeklendirilir ve softmax fonksiyonu ile elde edilen agirlik, deger (V) matrisi ile garpilir.

: _ QK"
Dikkat (Q, K, V) = softmax (\/d—k) % (3.30)
| Lineer l 1
1 Matris Carp.
. £ + E 3
Birle
;:m Softmax
pr 1
Olgeklenmig Maske
Mokta-Carpim Dikkat {
[ | [ Olgekle
Fam fam {
Lineer Lineer [ Lineer | 1 Matris Carp,
¥ r F 1
Q K W
A" K Q

Sekil 3.15. Cok basli dikkat mekanizmasi [42]

Es. 3.31°’de yer aldig1 sekilde, her bir dikkat biriminden elde edilen sonu¢ Es. 3.32’de
gosterilen sekilde birlestirildikten sonra bir {ist katmana iletilir.
Dikkat; = Dikkat ( QW,°, KWX,vw}) (3.31)
GokBasliDikkat (Q, K, V) = Birlestir(Dikkat, Dikkat,, ...) (3.32)

Tleri beslemeli sinir ag1 (IBSA)

IBSA, bir 6nceki baslikta bahsedilen Cok Baslik Dikkat Mekanizmasinin ¢iktisiyla beslenir.
[BSA’ya ait hesaplama, koyu kisim ReLU aktivasyon fonksiyonunu géstermek iizere,

Es. 3.33’teki gibi yapilir. Bir 6nceki katmanin ¢iktis1 agirliklandirilarak ReLU aktivasyonu
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fonksiyonuna beslenir. Daha sonra, ikinci bir agirlik matrisi ile ¢arpilip bir sabit eklendikten

sonra ¢oziimleyici girdisi olarak kullanilir.

IBSA(x) = max(0,xW; + b)W, + b, (3.33)

Kodlayici yer alan mekanizmalarin aynisi ¢dziimleyicide de yer alir. Farkli olarak:

- Kodlayicidaki konumsal kodlama isleminde girdi olarak x,x,, x3,... x, alinirken
coziimleyicide y, (baslangig), v1,¥2, ¥3, - Yn—1 girdi olarak kullanilir.

- Cozlimleyicide yer alan ilk CBDM’de asir1 6grenmeyi 6nlemek adina maskeleme yapilir.

- Cozltimleyicide son ¢ikt1 softmax fonksiyonu kullanilarak sonug dizisindeki her bir elemana

0-1 arasinda olasilik degeri atanir ve en yiiksek olasiliga sahip ¢iktilar secilir.

3.4.8. Denetimli, denetimsiz ve yar:1 denetimli 6grenme

Makine Ogrenmesi temelde, denetimli Ggrenme (Supervised learning) ve denetimsiz
ogrenme (unsupervised learning) olmak tizere iki temel tiire ayrilir. Denetimli 6grenme igin
kullanilan veri kiimelerinde, her bir 6rnek i¢in girdi 6znitelikleri (x4, x5, X3, ... x,) Ve bir ya
da birden fazla hedef 6zniteligi (y) bulunur. Bu tiir veri kiimeleri, “etiketli veri kiimesi”
olarak adlandirilir. Veri kiimeleriyle egitilen model kullanilarak yeni girdi 6rnekleri igin
hedef Ozniteliginin degeri tahmin edilmeye c¢aligilir. Denetimli 6grenme, genellikle

regresyon ve siniflandirma gorevlerinde kullanilir [91].

Denetimsiz 6grenme yonteminde kullanilan veri kiimeleriyse, sadece girdi 6zniteliklerinden
(%1, x5, X3, ... X5,) olusur ve herhangi bir hedef 6zniteligi icermez. Bu nedenle, denetimsiz
ogrenmede kullanilan veri kiimeleri “etiketsiz veri kiimesi” olarak adlandirilir. Denetimsiz

ogrenmede, veri 6rneklerinin benzerliklerine gore gruplandirilmasi amaglanir.

Bu iki tiiriin disinda, yar1 denetimli 6grenme (YDO, semi-supervised learning) olarak
adlandirilan baska bir grenme tiirii vardir. YDO, kavramsal olarak denetimli ve denetimsiz
ogrenme arasinda konumlanir. YDO iizerine yapilan ¢alismalarda genellikle siniflandirmaya
odaklanilmistir. Performansi arttirmak igin, siirli miktarda etiketli veri ile birlikte
etiketlenmemis veriden de yararlanmilmaya ¢alisilir [100]. YDO, etiketlenmis verinin siirh

oldugu durumlarda performansli bir smiflandirma yapabilmek icin kullanilan etkili bir
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stratejidir [101]. YDO’de, model etiketli ve etiketsiz veri birlikte kullanilarak egitilir ve yeni

veri 6rnekleri i¢in hedef 6zniteliginin degeri tahmin edilir [102].

Simiflandirma baglaminda diisiiniirsek, YDO’deki temel varsayim, ayni yiiksek yogunluk
bolgesinde bulunan iki veri 6rneginin biiyiik olasilikla ayn1 smif etiketine sahip olmasi
gerektigidir. Bu kabul, diizgilinliik varsayimi (smoothness assumption) olarak adlandirilir
[103]. Diizgiinliik varsayimina gore veri kiimesindeki iki veri 6rneginin girdi dznitelikleri
(x,x") birbirine yakinsa, bu 6rneklere ait hedef 6zniteliklerinin sinif etiketleri de (y, y") ayn
olmalidir. Diizgiinliik varsayimi, aynit zamanda, geg¢isli olarak da uygulanabilir. X;, sinif
etiketine sahip bir veri 6rnegi olsun. Ayrica sinif etiketine sahip olmayan X, ve X5 veri
ornekleri mevcut olsun. Veri uzayinda X, veri 6rnegi, X; veri drnegine ve X3 veri 0rnegi,
X, veri 6rnegine yakinsa; gecisli yayilimdan dolayi, X;’e yakin olmasa bile X3, X; veri

ornegi ile ayni sinif etiketine sahip olacaktir [101].

3.4.9. Kendi kendine denetimli 6grenme (KKDO)

Kendi Kendini Denetleyen Ogrenme ve Oz Denetimli Ogrenme olarak da adlandirilan
KKDO olduk¢a yeni bir yontemdir. OKT, Dogal Dil Isleme ve bilgisayarli gorii
gorevlerinde, zaman serisi verilerin islenmesinde kullanilir. Calisma prensibi, biiytlik
miktarda etiketsiz veriyle gosterim modeli olusturulmasi ve sonrasinda kullanim alanina
gore kiiciik miktardaki ikincil egitim verisiyle modelin ince ayar (fine-tunning) yapilmasidir.
Bu ozelligi, siklikla denetimsiz 6grenme ile karistirilmasina neden olur. Denetimli ve
denetimsiz 6grenme adimlaria sahip oldugu i¢in, yar1 denetimli 6grenme gibi bu iki
ogrenme tiiriiniin arasinda konumlandirilir [104]. Konusma tanima alaninda Wav2vec ve
Wav2vec 2.0 ve Dogal Dil Isleme alaninda, birgok popiiler 6rnegin dnciisii sayilabilecek,
BERT (Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri, Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) [105] gibi basarili 6rnekleri mevcuttur.

KKDO, iki asamali bir isleyise sahiptir. Birinci asamada, etiketsiz veri kullanilarak yapilan
denetimsiz ogrenmeyle temsillerin olusturuldugu Ust akis gorevi
(upstream/pretext/auxiliary task) gerceklestirilir [104]. Daha sonra, asil goérev olan
smiflandirma, kiimeleme vb. alt akis gorevi (downstream task) gergeklestirilir. Bu nedenle,
KKDO bir transfer grenme yonetimi olarak da kabul edilir. Baz1 durumlarda, ara asama
olarak, amag¢ dogrultusunda belirli seviyede 6n katmanlar dondurularak, kiiciik miktarda

etiketli veriyle ince ayar (fine-tuning) yapilabilir. ince ayar, iist akis gorevinde elde edilen
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modelin performansini iyilestirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu asamada, modelin

agirliklari, alt akis gorevinin daha iyi performans gostermesi i¢in giincellenir.

Gériintii siniflandirma baglaminda KKDO, Sekil 3.16°da gosterilen isleyise sahiptir.
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Sekil 3.16. Kendi kendine denetimli 6grenmenin isleyisi [106]

Sekilden de anlasilacagi tizere, ilk asamada 6n bilgi ¢ikarma gorevi (pretext task) icra edilir.
Yiiksek miktarda veri 6rnegi ile denetimsiz 6grenme yapilarak temsil/baglam bilgisi elde
edilir. Ara asamada etiketli veri ile list akis gorevinde olusan model iizerinde ince ayar gorevi
(fine-tuning task) yiiriitiilerek iyilestirme yapilir. Birinci asamadaki temsil olusturma
isleminde kayip fonksiyonu olarak, KOK gibi pozitif ve negatif orneklerin birlikte
kullanildign ya da KOK-olmayan, sadece pozitif drneklerin kullanildigi yéntemlerden
faydalanilir. Alt akis gérevinde denetimli 6grenme yapilabilecegi gibi denetimsiz 6grenme
de gergeklestirilebilir [107].

Yukarida da ifade edildigi gibi KKDO, goriintii isleme ve sirali dizi halinde ifade edilen ses
gibi verilerin islenmesine oldukc¢a yeni bir yaklasimdir. YOntemin amaci, veriye ait
baglamin da 6grenme siirecine dahil edilmesidir. Goriintii isleme lizerinden basit bir sekilde
orneklersek, geleneksel MO yontemlerinde yesil renkli bir piksel, bulundugu baglamdan
bagimsiz bir veridir. Oysaki KKDO’de, bu piksel bulundugu érnege gore farkli temsillere
sahiptir. Ornegin, aga¢ yapragindaki bir yesil nokta ile ¢imene ait bir yesil noktanin KKDO

baglaminda temsilleri farkli olacaktir.

Motor becerilerin modellenmesinde, insan Ogrenmesini taklit eden takviyeli 6grenme
(reinforcement learning) yontemlerinden faydalanilir. Ote yandan, konusma ve yazma gibi

becerilerin modellenmesinde KKDO gibi farkli yontemlere ihtiya¢ duyulur. Isitilen
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kelimelerin insanlar tarafindan metne doniistiiriilmesi tizerinden 6rnek verirsek, bu islem

kabaca ii¢ adimda gergeklesir:

1. Yazma O6grenilinceye kadar, nasil yazildigini bilinmeyen bir¢ok kelimeyi temsil eden
seslerin duyarak 6grenilmesi. Bu, KKDO’deki iist akis, denetimsiz 6grenme gorevinin
icra edildigi temsil olusturma asamasina karsilik gelir.

2. Belirli kelimelerin yazilislarinin 8grenilmesi. Bu adim, KKDO baglaminda ince ayar
islemine karsilik gelir.

3. KKDO’deki karsilig1 alt akis gorevi olan, nasil yazildigi bilinmeyen bir kelime ya da

kelime dizisinin metine dontistiirilmesi.

Verilen ornekten de anlasilacagi iizere, KKDO, konusmanin yaziya dokiilmesi gibi

becerilerin modellenmesinde insan 6grenmesini taklit eder.

Millet ve digerleri tarafindan yapilan ¢alisma [108] konuyla ilgili ¢arpici 6rneklerden biridir.
Bu calismada, bir konusmanin KKDO tabanli Wav2vec 2.0 modelindeki karsilig: ile insan
beynindeki olusturdugu etki karsilastirtlmistir. Konugsmanin beyinde olusturdugu aktivite
sinyalleri ile Wav2vec 2.0 modelindeki temsili arasinda yapilan karsilagtirilma sonucunda,

aralarinda yiiksek bir ilgilesim oldugu ortaya konulmustur.

Ozetle, Kendi Kendine Denetimli Ogrenme, yiiksek miktarda etiketsiz veri ile temsil
modelleri olusturulmasmi ve olusturulan modeller iizerinde ince ayar yapilarak farklh

gorevlerin yerine getirilmesini saglayan bir yontemdir.

3.4.10. Karsilastirmal 6ngériicii kodlama (KOK)

KOK, zaman serisi verilerin islenmesinde, OKT ve DDI gibi alanlarda kullanilan bir Temsil
Ogrenme yontemidir. Bu ydntem, veri iizerinde yapilan tahminlerin karsilagtirmayla
Ogrenilmesine dayanir. Sirali dizi halindeki veri i¢in gelecekteki o6rneklerin oncekilerden

tahmin edilmesi ve veri kiimesindeki gizli oriintiilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kullanilir.

Konuyla ilgili temel caligma, 2018 yilinda Oord ve digerleri tarafindan yazilan Temsil
Ogrenme makalesidir [44]. KOK’iin, ses verisi isleme baglamindaki isleyisi
Sekil 3.17°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 3.17. Temsil 6grenme baglaminda KOK ’iin kullanimi [44]

Iroa ile temsil edilen kodlayici, x;., ile temsil edilen pencerelere boliinmiis ses verisini
isleyerek, z; ., ile temsil edilen 6zellikleri gikarir. Sonrasinda TSA tabanli otoregresor (gor)
da kullanilarak c;,, ile temsil edilen baglam matrisleri elde edilir. Buradaki amag, t anindan

sonraki z;,,,’leri en iyi tahmin eden baglam c,’nin bulunmasidir.

KOK de, tahminleme isleminde x (gelecek), ¢ (simdi) i¢in karsiliklilik bilgisi en iist diizeyde
korunacak sekilde Es. 3.34’teki birlesik vektor temsili kullanilir.

I(x;¢) = Xxcp(x,c)log % (3.34)

Uretici model ile c¢;, x.,, Verisinden dogrudan tahmin edilemez. ilk olarak,
Zr = Genc(x¢) kodlayici ile diziye ait temsillerin elde edilmesi gerekir. Baglam bilgisi,
otoregresor ile t zamanindan onceki gizli temsillerden ¢; = gopn.(Z<¢) esitligiyle ¢ikarilir.
Bunun yerine Es. 3.35’teki gibi ardisiklik bilgisinin korundugu bir yap1 kullanilir ve bu log-

bilineer model ile gosterilir [44].

f Gt c) o BREED £, 0) = exp(zf i Wico) (3.35)

Esitlikte, W, agirliklandirmayr temsil ederken, o orantili anlaminda kullanilmistir.

Ogrenmenin gergeklesmesi igin kodlayici ve otoregresif modelin birlikte egitildigi, INfoNCE
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olarak adlandirilan Giiriilti-Karsilastirmali  Ongoriicii  (Noise-Contrastive Estimation)
tabanli kayip fonksiyonunun kullanildigt bir model olusturulur [44]. Pay kism1 pozitif 6rnek
sayisini, payda kismi negatif ornek sayisimi gostermek tizere INfONCE kayip degeri Es.
3.36°daki gibi hesaplanir [44].

Ly = —Ey \log M' (3.36)

Lo jex Fr(xjce)
3.4.11. Sakh markov modeli (SMM)

Sakli Markov Modeli (Hidden Markov Model) istatistiksel bir modelleme teknigidir ve
genellikle sirali ya da zaman serisi seklindeki veriler i¢in kullanilir. OKT, DDI, bilgisayarli
gortii, genetik dizilerin analizi vb. gibi kullanim alanlarina sahiptir. SMM’deki temel prensip,
gozlemlenebilir bilgiden, gozlemlenemeyen gizli iliskilerin ¢ikarilmasidir. Sekil 3.18deki
modeli ele alirsak. S ={S. 5, S5} gizli durumlari,
0 ={0,, 0, 05} gozlemlenen durumlari temsil eder. t zamanindaki gizli durum X, ile,
gozlemlenen durum Y; ile temsil edilir. a;; = P[X, = j|X,_; = i] elemanlarindan olusan A
matrisi, gizli durumlar arasindaki gecis olasilik dagilimini (State transition probability)

gosterir. b;; = P[Y; = j|X; = i] elemanlarindan olusan B matrisi, gizli durumlar ile

ij
gozlemlenebilir durumlar arasindaki ¢ikarim olasiliklarmin (emission probability)

dagilimini igerir. Gizli durumlarin baslangigtaki dagilimi 7 ile temsil edilir.

Buna gore gizli durumlar ve gézlemlenen durumlar arasindaki baglanti ve olasilik vektorleri

Es. 3.37°deki gibi bulunur.

ST = ST .4, of = STB (3.37)
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Sekil 3.18. Uger gizli durum ve gozlemlenen durumu igeren sakli markov modeli [109]

Isleyisten de anlasilacag: iizere, SMM mevcut haliyle kullanildiginda yiiksek hesaplama
maliyeti yaratir. SMM, OKT gibi islerde kullanilirken, hesaplama maliyetini azaltmak adina
Viterbi, Baum-Welch algoritmasi gibi dinamik programlama tekniklerinden faydalanilir
[110].

3.4.12. Gauss karisim modeli (GKM)

Gauss Karigim Modeli (Gauss Mixture Model), bir veri kiimesindeki gizli yapilar1 kesfetmek
ve bunu bir dizi Gauss dagilimiyla modellemek i¢in kullanilan bir olasilik modelidir. GKM,
aslinda bir denetimsiz 6grenme yontemidir ve veri kiimesini farkli alt gruplara ayirmak,
karmagik yapilari modellemek i¢in kullanilir. GKM’de, veri noktalarinin Gauss normal
dagilimlarini temsil ettigini varsayilir ve bundan faydalanilarak veri anlamlandirilmaya
calisgihir. GKM’deki ana prensip, veri setindeki karmasik dagilimlar1 daha basit Gauss
dagilimlariyla modelleyerek veriyi daha iyi anlamaktir. Ancak bu yontem, veri setindeki alt
gruplar birbirinden farkli Gauss dagilimlari ile temsil ediliyorsa kullanislidir. Standart Gauss
dagilim fonksiyonu, ortalama (u), standart sapma (o) ve varyans (c2) kullamlarak, Es.
3.38°deki gibi ifade edilir.

(=2

1
G(x|u, o) = A4 202 (3.38)
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M adet kiime igeren bir GKM i¢in ortalamalar vektorii (1), kovaryans matrisini (Z), karisim
dagilim agirliklar1 (w;) kullanilarak bilesen yogunluklari/olasiliklar1 Es. 3.39’daki [111]

gibi hesaplanir.

p(X|A) = XM, wiG(x|py, ) A = {wy, 1, 3L XM w =1 (3.39)

x ile temsil edilen, D boyutlu oznitelikleri de igerecek sekilde dagilim fonksiyonu

acildiginda, Es. 3.40°daki yapiya doniistir [111].
GX|1y 2) = —5 2 Tyt 3.40
Xl Z0) = Gopram iz €XP {_E(X_ﬂi) i (X—Mi)} (3.40)

GKM'deki ilgili parametreler egitim verilerinden  tahmin edilirken,
Beklenti-maksimizasyon (expectation-maximization) veya En Biiyiik Sonsal (maximum a

posterior) algoritmalar1 tekrarli sekilde kullanilir [111].

OKT, konusmaci tanima, goriintii isleme, yazi tanima vb. alanlardaki veri setleri genellikle
heterojen ve karmasik oldugundan, SMM gibi esnek olasilik modelleri kullanilarak veri

analizi yapilabilir.
3.4.13. Diisiik dereceli uyumlama (DDU)

Biiyiik Dil Modeli (BDM), DDI, OKT sistemlerinde kullanilan modeller genellikle cok fazla
parametre igerirler ve biiyiik boyutlara sahiptirler. Ornegin, Whisper large-v2 yaklasik 1,5
milyar parametreye icerirken, GPT-3’te bu say1 175 milyara ¢ikar. Bu tip modeller i¢gin, ince
ayar igleminde biitiin parametreleri egitmek, islem giicii ve zaman baglaminda oldukga
maliyetli bir islemdir.

DDU (Low Rank Adaptation) yonteminde, mevcut 6n egitim modelindeki agirliklar
dondurulur ve doniistiiriici katmanlarma egitilebilir ayrigtirma matrisleri yerlestirilir.
Boylece, ¢ok az sayida egitilebilir parametreyle daha etkin bir egitim gergeklestirilir [112].
Modelin dogrudan ince ayar islemine tabi tutulmasi ile karsilagtirildiginda, bu yontemle,
egitilen parametre sayis1 yaklasik binde bir, GIB bellek ihtiyac1 miktari ise yaklasik iite bir

seviyesine kadar disiiriilebilir [112].
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Standard model ince ayar isleminde, iist akis gorevinde elde edilen agirliklar da giincellenir.
Kendi Kendine Denetimli Ogrenme bashiginda da bahsedildigi gibi, iist akis gorevinde
girdilere ait temsil modelinin elde edilmesi amaglanir. Daha sonrasinda alt akis gérevine
uygun olarak ince ayar islemi yiritiliir. Dolayisiyla, ince ayar asamasinda 6n egitim
modeline ait biitiin agirliklarin giincellenmesi gerekmez. Bu noktada, DDU yontemi sadece
goreve Ozgli agirliklarin giincellemesini onerir. Y Ontemin isleyisi Sekil 3.19°da gosterildigi

gibidir [112].

On egitim
model agirliklan

W e ]Rd)(d

Sekil 3.19. Diisiik dereceli uyumlama yénteminin Isleyisi [112]

W, € R¥K ¢n egitim agirlik matrisinden, B € R, 4 € R™K ( r « en_kii¢iik(d, k) )
olmak tizere W, + AW = W, + BA diisiik dereceli temsil elde edilir. Egitim sirasinda W,
sabit tutulur, herhangi bir giincelleme yapilmaz ve sadece A ile B egitime tabi tutulur. Es.
3.41°de gosterildigi gibi, sirasiyla W, ve AW = BA aym girdi degeriyle ¢arpilir ve elde

edilen ¢ikt1 vektorleri iist liste binecek sekilde toplanir.

h=Wyx + AWx = Wyx + BAx (3.41)
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Egitim baslangicinda, A’ya rastgele bir Gauss degeri, B’ye ise 0 atanir. Dolayisiyla, ilk

asamada AW = BA sifir degerine sahiptir. Daha sonra, bir hiper parametre («) kullanilarak

Wx, % ile 6l¢eklendirilir. Optimizasyon fonksiyonu olarak Adam kullanilir.

3.5. Otomatik Konusma Tanima Araclari

Gecmiste yaygin kullanilan ama gelistirme siireci durmus Sakli Markov Modeli Arag Kiti
ile birlikte uzun stiredir gelisim siireci devam eden ve halen kullanilmakta olan DeepSpeech,
Kaldi vb. OKT araglar1 mevcuttur. Teknolojideki ilerlemelere kosut olarak, bu araglarin
gelisimi siireci Derin Ogrenme yontemlerini de destekleyecek sekilde devam etmektedir.
Ancak, zamanla yerlerini; Wav2vec, Whisper, Google USM gibi yeni nesil uygulamalara
birakmaktadirlar. Bunlarin disinda; Espresso, Nabu, KoSpeech, Athena gibi yaygin
kullanilmayan veya gelistirme siireci durmus OKT araglart da mevcuttur [48]. Bu boliimde,

bahsi gecen OKT araglar1 tanitilmistir.
3.5.1. Sakh markov modeli arag Kiti

Sakli Markov Modeli Ara¢ Kiti (Hidden Markov Model Toolkit) [36], Sakli Markov
Modelleri iizerinde ¢alismak i¢in kullanilan bir yazilim paketidir. Sakli Markov Modeli Arag
Kiti, konugma tanima, parmak izi tanima, DDI ve biyomedikal sinyal isleme gibi cesitli
alanlarda kullanilan bir dizi arag¢ ve kiitiiphaneden olusur. 1989 yilinda Cambridge
Universitesi Miihendislik Béliimiinde calisan Steve Young tarafindan gelistirilmistir. Son
olarak 2000 yilinda 3. Versiyonu yayimlanan uygulamaya ait temel bilesenler sunlardir
[113]:

1. HSLab: Ses dosyalarini islemek i¢in kullanilan bir ses isleme aracidir.

2.HMMTools: Sakli Markov Modelleri olusturmak, egitmek ve degerlendirmek igin
kullanilan bir arag setidir.

3. HERest: SMM'leri yeniden egitmek i¢in kullanilan bir aragtir.

4. HVite: Egitilmis SMM'leri kullanarak tanima yapmak i¢in kullanilan bir aragtir.

5. HLMTools: Dil modellerini olusturmak ve yonetmek i¢in kullanilan bir arag setidir.

6. HParse: Gramer dosyalarini igslemek i¢in kullanilan bir aragtir.
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Bu paket, OKT baglaminda; 6znitelik ¢ikarma, Akustik Model, Dil Modeli, okunus s6zligii,
transkripsiyon vb. bilesenlere sahiptir. SMM ve GKM modelleri igerir ve YSA temelli
sistemlerde dogrudan kullanilabilir. Ust siiriimleri, Derin Sinir Aglar1 (DSA), TSA vb.
Yapay Sinir Agi bilesenlerini destekler.

3.5.2. Kaldi

Kaldi [114], OKT sistemleri gelistirmek i¢in kullanilan iicretsiz ve agik kaynak kodlu bir
yazilim platformudur. Kaldi, C++ programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Bununla
birlikte, Python, Bash ve Perl gibi diller i¢in yazilim gelistirme araglarina sahiptir. Kaldi,
OKT sistemi, bir dizi arag ve kiitiiphane sunar. MFKK, ADO vb. gesitli 6znitelik ¢ikarma
bilesenlerinin yaninda Akustik Model ve Dil Modeli, egitim ve test bilesenlerine de sahiptir.
DO tekniklerini destekleyen g¢dziimleri ile birlikte gelisim siireci halihazirda devam
etmektedir [115].

3.5.3. DeepSpeech

DeepSpeech [116], Mozilla firmasi tarafindan gelistirilen agik kaynak kodlu bir otomatik
konusma tanima aracidir. DeepSpeech, biiyiik dl¢iide DO ydntemlerine dayanan ugtan uca
bir OKT mimarisidir. OKT ile birlikte DDI gérevlerinde kullanilmak iizere gelistirilmis agik
kaynak kodlu bir Java Kiitiiphanesi igerir ve Python gibi diger programlama dillerini de

destekleyecek sekilde gelisim siireci devam etmektedir.

DDI yetenegi, elde edilen metin giktisini islemek ve dil isleme gorevlerini gergeklestirmek
icin OKT kiitiiphanesiyle biitiinlesmistir. Bu yetenek, konusma tanima sonuglarini daha fazla
isleyerek anlam ¢ikarma, metin analizi veya diger DDI gorevlerini gergeklestirmek igin
kullanilir [117].

Sahip oldugu metin diizenleme ve normalizasyon bileseni, metindeki gereksiz bosluklarin
kaldirilmasi, noktalama isaretlerinin diizeltilmesi ve metin formatinin diizenlenmesi gibi
islemleri yapar. Paragraf ve cimle ayristirma bileseni, metin sonuglarini paragraflara ve
climlelere ayirmak icin kullanilir. Bu, daha biiylik metin bloklarin1 daha kii¢lik parcalara
aywrarak daha ayrintili analiz yapmay: saglar. Kelime ayristirma ve etiketleme bileseni,
metni kelimelere ayirmaya ve her kelimeye uygun dilbilgisi etiketlerini atamaya yarar.

Boylece, metin iizerinde yapisal analiz ve kelime diizeyinde islemler yapilmasi saglanir.
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Anlamsal Analiz ve DDI bileseni, metinden anlam ¢ikarmak, duygusal analiz yapmak, isim
varliklarin1 tanimak gibi dil isleme gorevlerini gergeklestirmek i¢in kullanilir. Diigiik
kaynakli sistemlerde gerceklestirilen OKT gorevlerinde DeepSpeech ile diger araglara
nazaran daha yiiksek dogruluga sahip sonuglar elde edilmistir [48].

3.5.4. ESPNet

ESPnet [118], uctan uca konusma tanima, metin seslendirme, konusma ¢evirisi, konusma
gelistirme, konusmaci tanima, konugma dili anlama vb. gorevleri kapsayan ugtan uca bir
konusma isleme arag setidir. ESPnet, derin 6grenme motoru olarak pytorch kullanir. Sayilan

islemleri gergeklestirmek icin Kaldi tarzi veri isleme, 6znitelik ¢ikarma vb. islevleri igerir

[119].

3.5.5. Wav2vec ve wav2vec 2.0

Wav2vec [42], Facebook firmasi YZ ekibi tarafindan gelistirilen iki asamali bir konusma
tanima uygulamasidir. Etiketsiz veri ile temsil modelinin olusturulmasi ve sonrasinda temsil
modeli tizerinden egitim yapilmasini igerir. Model, Sekil 3.20°deki gibi st iiste iki ESA
boliimiinden olusur. Alt bolimdeki ESA, ses alt frekans oOzniteliklerini cikarir. Ust
boliimdeki ESA, baglam vektorlerinin tiretilmesi i¢in kullanilir. Hem kodlayict hem de
baglam ESA’lar1 512 kanallidir ve evrisim, normalizasyon ile ReLU aktivasyon fonksiyonu

katmanlarindan olusur. Kodlayic1 ESA 5, baglam ESA 9 katmandan meydana gelmistir.

X, ustii iiste binen ¢ergevelerden (pencereleme genisligi 30 ms, 6rtme 10 ms) olusan ses
verisini; Z, alt frekans ozelliklerini; C, baglam temsilini gosterir. L,,, bir baglam i¢in k.

adimdaki z;, 6zelligine gore hesaplanan karsilastirmali kaybi temsil eder.
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Sekil 3.20. Wav2vec mimarisi [43]

Sonraki 6rneklerin tahmin edilebilmesi igin alt frekans 6znitelikleri ile baglam temsilleri
arasina ileri yonli bir karsilastirma yapilir. Bunun igin karsilastirmali kayip (contrastive
loss) kullanilir ve hesaplamada Es. 3.42’den faydalanilir. Buradaki amag, her bir k (1, ..., K)
adiminda, sekans igindeki her ¢; ve z;, igin toplam karsilastirma kaybinin ve nihayetinde

genel kayip £L'nin (£ = YX_, £;) minimize edilmesidir.
L =—YI7k <loga (2hichied) + 2. E [logo(~2Thi(c)] ) (3.42)

Esitlikte, T sekans wuzunlugunu ve A, negatif Ornek sayisim1 gostermektedir.

o(x)

_ 1

= Grewlo) sigmoid fonksiyonunu, hy(c;) = Wyc; + by agirliklandirilmis baglam

vektorii fonksiyonunu gosterir ve p,(z) = - dir.
Bu agamalardan sonra, modelin 6n egitimli modelden denetimli 6grenme yapabilmesi i¢in

wav2letter++ ile birlikte 4-gram KenLM, Word ConvLM, Char ConvLM gibi Dil Modelleri
kullanilir. [43]

Wav2vec 2.0 [44], onciilii Wav2vec modelinin gelistirilmis halidir. Sekil 3.21°de gosterildigi

gibi, Wav2vec’e benzer sekilde iist iiste iki boliimden olusur.
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Sekil 3.21. Wav2vec 2.0 mimarisi [45]

Modelde ses verisinin pencereleme genisligi 25 ms, 6rtme miktar1 20 ms’dir. ESA katmant,
her biri 512 kanali 7 adet bloktan meydana gelir. Bloklar, zamansal evrisim katmani,
normalizasyon ve GELU (Gaussian Linear Error Unit) [120] aktivasyon fonksiyonlarindan

olusur.

Wav2vec 2.0’de, Wav2vec mimarisinden farkli olarak iist boliimde ESA yerine
dontstiriiciiler kullanilmistir. Temel modelde donistiiriicti bolimii 12 adet bloga sahipken,
biiyiikk modelde bu say1 24°¢ ¢ikar. Wav2vec 2.0 mimarisinin, Wav2vec mimarisinden baska
bir farki, dogrudan alt frekans 6znitelikleri (Z) yerine, karsilastirma isleminin nicel temsiller
(Q, quantized representations) ve kod defteri (code book) elemanlar1 tizerinden
yiiriitiilmesidir. Bu modelde, karsilastirmali kayip islemi nicel temsillerle baglam temsilleri
arasinda yiiriitiiliir ve baglam temsillerini agiklayan en iyi nicel temsiller bulunur. Kayip
hesaplanirken, kod defterlerindeki girdilerin esit kullanimini tesvik etmek amaciyla a hiper
parametresi ile 6lgeklendirilmis £, farklilik kaybi ( diversity loss) da hesaba katilir. Kayip
fonksiyonu degeri Es. 3.43’te gosterildigi gibi bulunur.

L=L,+aly (3.43)

Ly, her kod defterine ait Entropi degerleri toplanarak Es. 3.44’te verildigi gibi hesaplanir.
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1 _ 1 _ _
Lo==35—H(Fy) = =551 X)os Py 108 (3.44)

qeQ;, t am ve Oncesindeki K adet (toplamda K+1 adet) nicel temsili ve
sim(a,b) = a"b/|a||b| nicel ve baglam temsilleri arasindaki kosiniis benzerligini ifade

eder. Buna gore, £,, Es. 3.45’teki hesaplamayla elde edilir.

_ exp(sim(ce,qe)/x)
Lm = ~log Yg~q; exp(sim(c,@)/x) (3.45)

Asirt 6grenmenin Oniine gecmek adina, ESA blogu ile donistiiriicii blogu arasinda
maskeleme yapilir. Nicel temsiller olusturulurken, degisebilen boyutlardaki matrislerden
olusan kod defterleri (code book) kullanilir. Niceleme isleminde Gumbel softmax
fonksiyonundan faydalanilir. G kod defterlerini, v her bir defterden segilen 6ge numarasini
gosterir. e € RV*#¢ olmak iizere, secilmis ogelerden olusan kod sozciigii vektorii
q = [eq, ..., e¢] dir. Her iki Wav2vec 2.0 model tiirii (base, large) i¢in grup sayisi 2, gruptaki
girdi sayis1 128 ve olas1 kod sdzciigii sayis1 da 1282°dir. Ozniteliklerden elde edilen g. kod
defterindeki v. girdi (I, € R olasilig1 Es. 3.46°daki gibi hesaplanur.

l ,V+ v /
Pgv = expllg o)/ (346)

a Z:‘If=1 exp(lg,k +le)/‘r

Burada, 6rnek grubuna ait Gumbel giiriiltii u = U(0,1) olmak ilizere n = —log(—log(u))
seklinde ifade edilir ve T sicaklik katsayisim gosterir. Ileri yayilimda i = argmax pg j

tizerinden se¢im yapilirken, geri yayilimda Gumbel softmax fonksiyonunun tiirevi kullanilir.
Son noktada, elde edilen baglam temsilleri tizerinden BZS kullanilarak ince ayar yapilir.
Onciilii Wav2vec’in aksine, bu mimaride, iist simiflandirici ya da dil modeli kullanimina

ihtiya¢ duyulmaz [45].
3.5.6. Whisper

Whisper [6], Open Al firmasi tarafindan gelistirilen ¢ok dilli ve ¢ok gorevli bir mimaridir.
Ad1, Ingilizce Web-scale Supervised Pre-training for Speech Recognition (Konusma
Tanimma i¢in Web Olgekli Denetimli On Egitim) ifadesindeki kelimelerden esinlenerek

verilmistir. OKT ve otomatik ¢eviri araci olarak kullanilir. Bu mimariyle, ince ayar



48

yapilmasina gerek duyulmadan, giivenilir bir sekilde ¢alisan biitiinlesik bir konusma isleme

modeli gelistirmesi amaglanmistir. Yapisi itibariyle herhangi bir ek egitim (ince ayar)

gerektirmeyen hazir (tak-calistir) bir mimaridir.

On egitim asamasinda, 6zel belirtegler kullanilarak modelin ¢oklu gérev igin (ingilizce
konugma tanima, bagka dillerde konusma tanima, ¢eviri, dil tespiti vb. ) egitilmesi
saglanmistir [6]. Modellerin 6n egitiminde, yaklasik 453000 saati ingilizce, kalan yaklasik
117000 saati 96 farkli dilde toplam 680000 saatlik konusma verisi kullanilmistir. Bunun
disinda, 125000 saatlik diger dillerden Ingilizceye ceviri metin verisinden de

faydalanilmistir.

Whisper mimarisi, biyiikliigiine gore 5 farkli model yapilandirmasina sahiptir. Kiigiikten

biiylige dogru model adlar1 ve 6zellikleri Cizelge 3.3’te verildigi gibidir.

Cizelge 3.3. Whisper model tiirleri ve yapilandirma parametreleri [6]

Model Katman
Sayisi
Tiny 4
Base
Small 12
Medium 24
Large 32

Genislik

384
512
768
1024
1280

Dikkat B.
Sayis1

6
8
12
16
20

Parametre
Sayisi

39 Milyon
74 Milyon
244 Milyon
769 Milyon
1550 Milyon

Ses verisinin tamami 16 kHz frekansinda tekrar Orneklenerek kullanilmistir. 25 ms

pencereleme, 10 ms kaydirmayla ses verisinden elde edilen 80 kanal MFKK ile model

egitilmistir. Whisper’a ait mimari Sekil 3.22°de gosterildigi gibidir.
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Girdi kodlayici, zaman serisi seklindeki verilerin islenmesinde kullanilan 1 boyutlu 2 ESA
ve GELU aktivasyon fonksiyonu katmanlarindan meydana gelmistir. Doniistiirticii tarafinda
kodlayict ve ¢oziimleyici ayni blok sayisina ve genisligine sahiptir. Doniistiiriictide 6n-
aktivasyon artikli bloklar (pre-activation residual block) [121] kullanilmistir. ESA yapisi
tarafindan islenmis veri, siniizoidal konumsal kodlama bilgisi de eklenerek kodlayici
bloguna aktarilir. Coziimleyici tarafinda, Ogrenilmis konumsal kodlama bilgileri

belirteglerle beraber ¢6ziimleyiciye beslenir.
Temel ¢alismada, on dort adet Ingilizce veri kiimesi kullanilarak, Wav2vec 2.0-larger ve
Whisper (large) modelleri arasinda KHO 0lgiitii iizerinden performans karsilagtirmasi

yapilmis ve Cizelge 3.4’te verilen sonuglar elde edilmistir [6].

Cizelge 3.4. Wav2vec 2.0-large ve Whisper karsilastirmali KHO tablosu [6]

Kelime Hata Orani
Veri Kiimesi Wav2vec 2.0-large Whisper Iyilesme
(DM olmadan) Oram

LibriSpeech Clean 2,7 2,7 0
Artie 24,5 6,2 74,7
Common Voice 29,9 9 69,9
Fleurs (ing) 14,6 4.4 69,9
Tedlium 10,5 4 61,9
CHIMESB 65,8 25,5 61,2
VoxPopuli (Ing) 17,9 7,3 59,2
CORAAL 35,6 16,2 54,5
AMI ITHM 37 16,9 54,3
Switchboard 28,3 13,8 51,2
CallHome 34,8 17,6 494
WSJ 7,7 3.9 494
AMI SDM1 67,6 36,4 46,2
LibriSpeech (Diger) 6,2 5.2 16,1
Ortalama 29,3 12,8 55,2

Calisma sonucunda; Whisper’in, Wav2vec 2.0-large mimarisine nazaran ortalama %55,2

oraninda KHO iyilesmesi sagladig1 tespit edilmistir. Ayrica, Common Voice 9.0 ve
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FLEURS [84] veri kiimelerindeki Tiirkge igerikle yapilan testlerde, Cizelge 3.5’te verilen
KHO degerleri elde edilmistir [6].

Cizelge 3.5. Tiirkge veri kiimeleri i¢in Whisper modellerinin KHO degerleri [6]

Model Common Voice (9.0) FLEURS
Whisper tiny 53,6 42,5
Whisper base 38,6 27,5
Whisper small 23,7 15,9
Whisper medium 17,7 10,4
Whisper large 16,6 9,4
Whisper large-v2 14,5 8,4

3.5.7. Google USM

Google USM (Universal Speech Model) mimarisi [51], OKT ve otomatik g¢eviri
gorevlerinde kullanilan, 100’den fazla dili destekleyen giincel ¢oztiimlerden biridir. 300’den
fazla dildeki 12 milyon saatlik konusma verisiyle denetimsiz on egitim yapildiktan sonra
nispeten daha kiigiik bir etiketli konusma veri kiimesi ile ince ayar yapilarak egitilmistir.
Kaynak makale kapsaminda yapilan degerlendirmeye gore, etiketli veri kiimesinin 1/7’si
kadar veriyle ince ayar yapildigi halde Whisper modeline nazaran daha basarili sonuglar elde
edilmistir [51].

On egitim asamasida Youtube 'da yer alan 300’den fazla dildeki 12 milyon saatlik etiketsiz
ses verisinden olusan YT-NTL-U ve 51 dilde 429 bin saat etiketsiz ses verisinden olusan
Pub-U veri kiimeleri kullanilmistir. Metin veri kiimesi olarak, 140 dilde 28 milyar ciimle
iceren Web-NTL metin kiilliyatindan faydalamlmistir. ince ayar siirecinde, denetimli
ogrenme igin 73 dilde 90 bin saatlik YT-SUP etiketli ve YT-NTL-U’dan elde edilen 100 bin
saatlik s6zde etiket atanmis veri kiimeleri ile 102 dilde 10 bin saatlik etiketli veri igeren

PUB-S veri kiimesi kullanilmustir.

Egitim asamasinda, 2 Milyar parametre igeren Conformer [46] modeli Best-RQ (BERT-
based Speech Pre-training With Random Projection Quantizer) denetimsiz 6grenemeye tabi

tutulmustur. Sonrasinda, ses ve metin veri kiimeleriyle, metin enjeksiyonu da (text-
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injection) [122] kullanilarak, ¢ok amagli denetimli 6n egitim (MOST- Multi-Objective
Supervised Pre-training) islemi yapilmistir. Son olarak, etiketli veri kiimesi ile iki farkli

yapilandirma ( DOK, LAS [40]) kullanilarak denetimli 6grenme gerceklestirilmistir.

Bu mimariyi farkli kilan 6zelliklerden biri, BEST-RQ egitimi sirasinda ¢oklu kod defteri ve
coklu softmax (multi-softmax) kullanilmasidir. Bir diger farkli 6zellik, modelde Noisy
Student Training [123] yar1 denetimli 6grenme yonteminden faydalanilmasidir. Bu yontem,
kisitli etiketli veri ile birlikte sozde etiket (pseudo-label) atanan etiketsiz verinin
kullanilmasini, dolayisiyla daha genis bir kiimeyle denetimli 6grenme yapilmasini
saglamistir. Mimarideki farkli 6zelliklerden sonuncusu, yerel dikkat mekanizmasi yerine
y1gin temelli dikkat mekanizmasi (chunk-wise self-attention) kullanilmasidir. Bu sekilde,

konugma verilerindeki performans kayiplarinin azaltilmasi amaclanmistir.

Model egitimi, Sekil 3.24’te gosterildigi gibi lic asamadan meydana gelmektedir [51].
Birinci asamada, Conformer ve Best-RQ ile farkli dillerde 12 milyon saatlik konusma
verisiyle denetimsiz 6grenme yapilmugstir. Ikinci asamada, MOST kullamlarak, etiketli
konugma verisi ve metin verisi ile denetimli ve denetimsiz 6grenme gerceklestirilmistir. Son
asamada, alt akis gorevi dogrultusunda RNN-T [124], DOK, LAS ile ince ayar yiiriitiilmiistiir.
Sekil 3.23’te Google USM ve Whisper ¢oziimleri igin farkli veri kiimeleriyle, KHO

iizerinden yapilan karsilastirilma gosterilmektedir.

30 Son Teknoloji ~ Cahigma yok =k Whisper (Alan igi veri olmadan)
Google USM en iyi sonug En iyi sonug (Alan igi veri olmadan)
30 En iyi sonug

N
w

Kelime Hata Orani (%)
N
o

Kelime Hata Orani (%)

25
20

15

(o
w

10

Sekil 3.23. Farkli veri kiimeleri i¢in, KHO tizerinden Google USM ve Whisper ¢oziimlerinin
karsilastirmasi [51]
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OKT test asamasinda SpeechStew [125], FLEURS [84], CORAAL [126]; otomatik g¢eviri i¢in
CoVoST 2 [127] veri kiimelerinden faydalanilmistir. Sekilde de goriilecegi tizere
ol¢timlerde, Google USM ile 6zellikle ¢ok dilli veri kiimelerinde Whisper’a nazaran daha

basarili (daha diisiik hata oranina sahip) sonuglar elde edildigi goriilmektedir [51].

3.6. Otomatik Konusma Tamima Basarim Degerlendirme Olgiitleri

OKT sistemleri ile olusturulan bir metinde karsilasilabilecek olasi ii¢ hata ¢esidi ekleme,
silme ve degistirmedir. Ekleme, metinde olmayan bir semboliin/kelimenin fazladan metne
eklenmesidir. Silme, metinde belirli bir konumda olmas1 gereken bir semboliin/kelimenin
ilgili yerde bulunmamasidir. Degistirme ise, metin i¢inde belirli bir konumda olmasi gereken

semboliin/kelimenin yerinde, baska bir semboliin/kelimenin bulunmasidir.

Bu baglamda, Ny adet kelimeden olusan bir metin igin Ey eklenen, Sy silinen, Dg
degistirilen kelime sayilarmi gosterdigini kabul edersek, Kelime Hata Oran1 (KHO, Word
Error Rate) Es. 3.47°de ve Kelime Tanima Orani1 (KTO) olarak da ifade edilen dogruluk Es.
3.48’de verildigi gibi hesaplanir.

KHO = Eg+Sk+Dk (3,47)
Nk
KTO =1 — KHO (3.48)

OKT degerlendirme olgiitii olarak genellikle KHO kullanilir. Yaygin kullanilan 6lgiitlerden
bir bagkas1 Karakter Hata Oranidir (KaHO, Character Error Rate). KaHO degeri, KHO
degerine benzer sekilde hesaplanir. Nk, adet sembolden olusan bir metin i¢in Ey, eklenen,
Ska Silinen, Dg, degistirilen sembol sayisin1 gosterdigi durumda KaHO Es. 3.49’da ve
Karakter Tanima Oran1 (KaTO) Es. 3.50°de verildigi gibi bulunur.

Ega+SkatDka

KaHO = (3.49)

Nka

KaTO = 1 — KHO (3.50)
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KHO ve KaHO hesaplamalarindaki benzerlikleri nedeniyle genellikle birbiri ile karigtirtlir.
KHO, hatali kelime sayis1 iizerinden Olciiliirken; KaHO’da hatali sembol sayisi1 dikkate
almir. Asagidaki ifadeyi ele alirsak:

Bir igi yapmak i¢in neden yarini bekliyorsun bugiin de diiniin bir yarini degil midir

14 kelime ve bosluklarla beraber 82 sembolden olusan tiimce i¢in OKT sisteminin iirettigi

ciktinin asagidaki gibi oldugunu varsayalim.

Biri isi yapmak isin neden yarin_bekliyorsun bugiin de diiniin bir yarint degil

Birinci kelimede sembol ekleme, dordiincii kelimde sembol degisikligi, altinci kelimede
sembol silme islemleri yapilmis ve son kelime tamamen silinmistir. 7 silme, 1 degistirme, 1

ekleme, toplam 9 sembol hatasi; 3 degistirme, 1 silme toplam 4 kelime hatas1 vardir. Bu

durumda, KHO = 14—4 ~ 0,286, KaHO = % =~ 0,089 olur.

Bunlarin disinda, yaygin olmamakla birlikte, Ciimle Hata Orani (SER, Sentence Error Rate),
Fonem Hata Oran1 (PER, Phone Error Rate), ifade Hata Oran1 (UER, Utterance Error Rate),
Cergeve Hata Oran1 (FER, Frame Error Rate) gibi dlgiitler de OKT bagarim 6l¢iimiinde
kullanilabilmektedir. Diisiik hata oranlar1 yiiksek dogrulugu dolayisiyla yiiksek model

basarisini gosterir.
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4. DENEYSEL CALISMA VE BULGULAR

Bu boliimde, deneysel c¢alisma kapsaminda yapilan islerle ilgili bilgiler verilmistir.
Oncelikle, deneysel ¢alisma ortami ve veri kiimeleri iizerinde yapilan 6n hazirlik islemleri
anlatilmistir. Ardindan, veri diizenleme 6ncesinde ve sonrasinda gergeklestirilen deneylere
ait karsilastirmali sonuglar paylasilmistir. Son olarak, ince ayar islemleri ve es zamanl

konusma tanima uygulamalariyla gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 sunulmustur.

4.1. Deneysel Calisma Ortamm

Deneysel galigmalarm bir boliimii, TUBITAK ULAKBIM biinyesinde yer alan ve TRUBA
olarak bilinen Yiiksek Basarimli Grid Hesaplama Merkezindeki sistemler kullanilarak
gergeklestirilmistir. TRUBA sisteminde yapilan deneylerde, Akya-cuda (Sistem-1) olarak
adlandirilan sunucu kiimesi kullanilmistir. Akya-cuda, her birinde 20 ¢ekirdekli 2 adet Intel
Xeon 6148 2,40 GHz MIB ve 4 adet Nvidia V100 GIB 24 adet sunucudan olusan bir
hesaplama kiimesidir. Kayitli kullanicilarin talepleri is kuyruklarina alinarak, istenen kaynak
bosa c¢iktiginda islemlerin ylriitiildiigi, paylasimli bir yapiya sahiptir. Bu calisma
kapsaminda, cogunlukla 20 ¢ekirdekli 1 Merkezi islem Birimi ve 1 adet Nvidia V100 GIB
(Sistem-1) kaynagi kullanilmistir. Bunun disinda, 32 ¢ekirdekli Intel(R) Xeon(R) Gold
6426Y 2.50 GHz 2 islemci ve Nvidia A5000 GIB’e sahip is istasyonundan (Sistem-2)

faydalanilmistir.

Gelistirilen uygulamalarda, Python programlama dili ve Miniconda ortami kullanilmistir.
Miniconda, Python programlama dili ile birlikte kullanilan dagitim ve paket yonetim
sistemidir. Anaconda sirketi tarafindan gelistirilen Miniconda, bilimsel hesaplama, veri
analizi ve makine Ogrenimi gibi veri bilimi alanindaki projelerde kullanilmak {izere

tasarlanmustir.

Veri kiimeleri ile yapilan testlerde Facebook firmasi tarafindan gelistirilen makine
ogrenmesi ve derin 6grenme kiitiiphanesi pytorch kullanilmistir. Ses dosyalarinin iglenmesi
icin pydub kiitiiphanesinden yararlanilmistir. OpenAl firmasi tarafinda gelistirilen Whisper
OKT modeli kiitiiphanesi ve bu kiitiphane {izerine gelistirilen fast-whisper,
Whisper-Streaming ve WhisperLiver uygulamalarindan faydalanilmistir. Whisper OKT nin
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sayllar1 rakam olarak metne c¢evirmesi sorununu ortada kaldirmak igin num2words
kiitiiphanesi, tizerinde degisiklikler yapilarak, kullanilmistir. Veri isleme ve hesaplamalar
icin numpy ve pandas, kelime ve karakter hata oranlarmin hesaplanmasi igin jiwer
kiitliphaneleri uygulamaya dahil edilmistir. Ayrica, siire tespiti i¢in datetime, dosya islemleri
icin 10, sys ve tarfile, metin isleme ve diizenli ifadeler igin re, uygulama parametrelerinin

yOnetimi i¢in argparse standart kiitiiphaneleri kullanilmistir.

4.2. Veri Kiimelerinin Hazirlanmasi

Deneysel ¢alisma kapsaminda 3.3. OKT Veri Kiimeleri boliimiinde agiklanan ODTU MK,
THKM, Mozilla CV, FLEURS ve TOKTT veri kiimeleri kullanilmistir. ODTU MK, THKM,
TOKTT ve FLEURS veri kiimeleri 16 kHz 6rneklem frekansina sahip WAV uzantili, Mozilla
CV veri kiimesi 48 kHz ornekleme frekansina sahip MP3 uzantili ses dosyalarindan

olusmaktadir.

Yapilan ilk degerlendirmede, ODTU MK veri kiimesinde yer alan sirasiyla 8 dakika 55
saniye ve 8 dakika 19 saniye uzunluga sahip odtu_Sound1026.wav, odtu_Sound2518.wav
ses dosyalarinin, metin dosyalari ile eslesmedigi goriilmistiir. Bu nedenle ilgili kiimeden

cikarilmiglardir.

Deneysel ¢aligmalarin yiiriitiildiigii TRUBA sistemindeki dosya sayisi sinirlamasi nedeniyle,
ses ve metin dosyalarinin ayrik oldugu veri kiimeleri, arsiv dosyasi olacak sekilde ayr1 ayri
birlestirilmistir. Her bir veri kiimesi i¢in metin dosyalari, Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2°deki
gibi ses dosyalari ile eslesecek sekilde TSV dosyalarina aktarilmistir. Daha sonra, ilgili TSV
dosyalariyla ses dosyalar1 birlestirilerek TGZ formatinda sikistirilmis tek bir dosya haline
getirilmistir. FLEURS ve Mozilla CV veri kiimelerinin halihazirda istenen yapida olmasi

sebebiyle, bu kiimeler {izerinde ek bir diizenleme yapilmamustir.
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Cizelge 4.1. ODTU mikrofon konusmasi veri kiimesi tsv dosyas1 deseni

DOSYANO SES DOSYASI METIN
1 odtu_Soundl.wav sevgili dinleyenlerimiz
10 odtu_Sound10.wav bu gergevede
100 odtu_Sound100.wav giile giile
1000 odtu_Sound1000.wav sayet basketbol takiminda gorev almak istiyorsan
1001 odtu_Sound1001.wav haftasonlar1 spor salonunda arkadaslarinla ¢alismalisin

Cizelge 4.2. THKM veri kiimesi tsv dosya deseni

DOSYA NO SES DOSYASI METIN

1 bogazici_Soundl.wav bu saldiriyla birlikte gazzede artan siddet olaylar1 kudiise de
sigramis oldu
10 bogazici_Sound10.wav simdi kudiisteki son gelismeleri almak {izere
100 bogazici_Sound100.wav bu agilimlarin basinda kerkiikiin 6zel bir statiiye sahip olmasi
kosuluyla

1000 bogazici_Sound1000.wav  burasi amerikanin sesi washington

10000 bogazici_Sound10000.wav fransayi ziyareti sirasinda

Deneysel ¢alismada, islenen veri kiimesine ait belirlenen oranda test verisi, eslestirilmis
metin ve dosya bilgileri ¢alisma aninda veri tutuculara aktarilmistir. Sonrasinda, ilgili ses
dosyalari, dosya adi1 anahtar olacak sekilde farkli veri tutuculara yiiklenmistir. Mozilla CV
veri kiimesine ait MP3 formatindaki dosyalar tek kanal ve 16 kHz 6rneklem frekansina sahip

olacak sekilde doniistiiriilmiistiir.

4.3. Metin Diizeltme Sonras1 Model Performanslarimin Ol¢iimii

Cizelge 4.3’te, her bir veri kiimesinde, 5 6l¢ekteki modeller i¢in (tiny, base, small, medium,
large), kiimeler tizerinde herhangi bir diizenleme yapilmadan yiiriitiilen 6n testlere ait KHO,
KaHO, saat ve dakika cinsinden siire degerleri yer almaktadir. Testte, kayit sayisi az olan
ODTU MK, TOKTT ve FLEURS veri kiimelerindeki drneklerin tamami, kayit sayis1 ¢ok

olan THKM ve Mozilla CV veri kiimelerindeki 6rneklerin %30°u kullanilmustir.

Whisper ciktilarinda, sayilar rakama déniistiiriilmektedir. Icerdigi tokenizer modiiliiyle
modelin sayilari rakam olarak metne aktarmasi tam olarak engellememektedir. Tutarsizlig

onlemek adina, eslestirilmis metin ve OKT sistemi c¢iktisindaki rakamlar, num2words
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kiitiiphanesiyle normalizasyon islemine tabi tutularak yaziya doniistiiriilmiistiir. Ilgili

kiitiphane, mevcut TDK yazim kurallarina gore degisiklik yapmadigi igin kiitiiphane

tizerinde degisiklik yapilmasi gerekmistir. Sonrasinda, veri kiimesi ve OKT sisteminden elde

edilen ¢ikti metinlerindeki ¢oklu bosluklar teke disiiriilmiistiir. Ayrica, karsilastirma

sirasinda sorun yaratabilecek biiyiik Tiirkce karakterler C, 1, 1, G, O. S, U kiigiik harfe

dontistirtilmiistiir. Yapilan testlerde, Cizelge 4.3’te yer alan sonuglar elde edilmistir.

Cizelge 4.3. On degerlendirme KHO, KaHO ve calisma siiresi dl¢iimii

Sistem-1

ODTU MK
(%100, 6.168 kayr)

THKM
(%30, 20.583 kayt)

FLEURS
(%100, 3.127 kayit)

Mozilla CV
(%30, 15.743 kayu)

TOKTT
(%100, 286 kaytt)

Ol¢iit

KHO
KaHO
Siire
KHO
KaHO
Siire
KHO
KaHO
Siire
KHO
KaHO
Siire
KHO
KaHO

Siire

tiny

0,36
0,10
00:20
0,53
0,18
01:30
0,47
0,15
00:16
0,49
0,22
00:52
0,41
0,14
00:03

base

0,24
0,07
00:21
0,36
0,12
01:33
0,31
0,09
00:18
0,37
0,16
00:56
0,29
0,09
00:03

small

0,16
0,06
00:25
0,22
0,08
01:57
0,17
0,04
00:22
0,24
0,12
01:05
0,19
0,06
00:04

medium

0,15
0,04
00:36
0,15
0,06
02:44
0,11
0,03
00:31
0,19
0,11
01:28
0,14
0,05
00:07

large-v2

0,10
0,03
00:47
0,13
0,05
03:35
0,08
0,02
00:43
0,16
0,09
01:50
0,13
0,04
00:10

Whisper-large-v2 modeli ile yapilan testlerde, tiim veri kiimleri i¢in oldukga diisilk KaHO

ve KHO degerlerine ulasilmis, basarili sonuglar elde edilmistir. Bununla birlikte, gerek veri

kiimelerinden gerekse Whisper OKT sisteminden kaynaklanan ¢esitli sorunlarin KHO ve

KaHO degerlerinin yiikselmesine, dolayisiyla basarinin diismesine sebep oldugu tespit

edilmistir. Bu sorunlar asagida siralandig: gibidir:

1. Cizelge 4.4’te ornekleri verilen ODTU MK veri kiimesindeki bazi metinler Tiirk Dil

Kurum (TDK) yazim kurallarina uygun degildir ya da dogru seslendirilmemistir. Bu

durumda, OKT sistemi dogru metni iiretse de, veri kiimesindeki yazim hatalar1 nedeniyle

KaHO ve KHO degerleri olmas1 gerektiginden daha yiiksek ¢cikmistir. Ozellikle tarihlere



61

% 4¢

ait metinlerin bosluksuz yazimi, “bir sey”, “her sey” gibi ifadelerin bitisik, “bir¢ok™ gibi
ifadelerin ayri; “—mi1”, “-mi” , “-de”, “-da”, “-ki” gibi ek ve baglaglarin bitisik sekilde
ciktiya yansitilmasi genel yazim hatalarindandir. Az da olsa, veri kiimesinde rastlanan

baska bir hata tiirii ¢, g, i, 0, s, Ui gibi Tiirk¢e karakterlerin noktasiz yazilmasidir.

Cizelge 4.4. ODTU MK veri kiimesindeki metin drnekleri

DOSYANO  METIN

1001 haftasonlar1 spor salonunda arkadaslarinla ¢alismalisin
1062 kavaltilik birseyler alacagim bir de dolmalik biber
1063 ayrica salgalik dometes ve

1214 0gleden sonra her saat miisaitim

1152 afedersiniz tren saat kacta kalkiyor

1225 bir zamana ve kisiye baglmak icin

2. Benzer sekilde THKM veri kiimesinde, Cizelge 4.5’te 6rnekleri verilen ¢ok fazla sorunlu
kayit bulunmaktadir. Bitisik kelimelerin ayri, ayr1 yazilmasi gereken kelimelerin bitisik
yazilmasi ve ozellikle yabanci dildeki bir¢ok kelimenin Tiirk¢e okunuslari ile birlikte yer

almas1 KHO ile KaHO degerlerinin artmasina sebep olmustur.

Cizelge 4.5. THKM veri kiimesindeki hatali kayit 6rnekleri

DOSYA NO METIN

16984 | yirmi bin megawattmegavat elektrik iiretimi yapilmasini istiyor

17 | polis sozciisii mickeymiki rosenfeldrozinfeld saldirganin kalagnikof marka silah

tasidigini

16999 | karsilikli agiklmalar bir ara oldukga sertlesti ve Amerika’nin

17008 | ken katzmankatzmin yeni istihbarat raporunun
17021 kongre arstirmalar1 merkezinden ken katzmankatzmin

17141 | arkansasarkansa eski valisi mikemayk huckabeehakabe ise

Veri kiimelerindeki metinler, belirsizlik olan durumlarda ses dosyalart dinlenerek tekrar
diizenlenmistir. THKM veri kiimesinde yer alan, Tiirk¢e okunuslari ile birlikte yan yana
yazilmig yabanci isimler, sadece yaygin kullanilan karsiliklar1 yer alacak sekilde metinde
teke diistirtilmiistir.

Bunlarin disinda, hem metin dosyalari hem de mevcut modelin isleyisi ile ilgili karsilagilan

diger sorunlar agagida siralandig: gibidir:
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Baz1 dosyalarda, konugsma bitmeden kayit sonlandirildig i¢in iretilen ¢iktida hatalar
olusmustur. Ozellikle birden fazla kisiye ait konusmanin oldugu kayitlarda, arada bosluk
varsa, sonraki konusmacilara ait konugsmanin model tarafindan islenmedigi gorilmiistiir.
Bu nedenle, hataya sebep olan bosluklar1 azaltmak adina Ses Etkinlik Tespiti (Voice
activation detection, VAD) [128] filtresi uygulanmustir.

“lle”, “ise”, “de”, “da” gibi baglaglarin kelimeyle bitisik ya da ayr1 yazilmas
konusundaki karigiklik sik karsilasilan hatalardandir. Metinde, dinleyen i¢in bile tespit
edilmesi zor olan ek ya da baglaglar, kimi yerlerde yanlis yazilmis ya da model tarafindan
yanlis dontistiiriilmiistiir. Belirgin sekilde ayr1 ya da bitisik olmas1 gerektigi noktalarda
metin diizeltilmistir.

Onceki kelimenin sonu ile sonraki kelimenin basi: benzer seslerden olustugunda; model,
bazen sonraki kelimenin basini atlayarak 6ncekiyle birlestirilmektedir.

Model doktor, profesor, vesaire, kilometre gibi ifadeleri kisaltarak Dr., Prof., vs., km
seklinde metne doniistiirmektedir. Ayrica, tim sayilarin rakama, ondalik sayilarda yer
alan virgiil ya da nokta seklindeki seslendirilen boliimlerin dogrudan sembole
dontistiiriilmesi, karsilastirmada tutarsizliga sebep olmaktadir. Bu nedenle, model
tarafinda iiretilen ¢iktilarda bu kisaltmalar tekrar uzun metinlere, rakamlar yaziya
dontstiirilmiistiir.

Iki veya daha az kelimeden olusan ya da sadece kisa nida ifadelerinin yer aldig1 ses

kayitlarinda modelin hatali ¢ikti iirettigi goriilmistiir.

ODTU MK, THKM ve TOKTT veri kiimeleri tekrar diizenlendikten sonra yapilan

olgtimlerde elde edilen sonuglar Cizelge 4.6’da yer aldig1 gibidir.

Metinlerde diizenleme yapildiktan sonra Whisper-large-v2 modeli kullanilarak yapilan
deneylerde, ODTU MK veri kiimesinde 0,06; THKM ve TOKTT veri kiimelerinde 0,10
KHO degerleri elde edilmistir.
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Cizelge 4.6. Metin diizenlemesi sonrasi olusan KHO, KaHO ve caligsma siiresi

Sistem-1 Olciit tiny base small medium large-v2
ODTU MK KHO 0,33 0,21 0,12 0,11 0,06
(%100, 6.168 kay)  KaHO 0,09 0,06 0,04 0,04 0,02
Siire 00:20 00:21 00:24 00:35 00:47
THKM KHO 0,52 0,35 0,20 0,14 0,10
(%30, 20.583 kay)  KaHO 0,17 0,10 0,06 0,05 0,04
Siire 01:13 01:18 01:37 02:15 02:57
TOKTT KHO 0,38 0,25 0,15 0,09 0,08
(%100, 286 kayi)  KaHO 0,13 0,08 0,05 0,03 0,03
Siire 00:03 00:03 00:04 00:07 00:10

4.3.1.Whisper large-v3 modeli

06.11.2023°de tarihinde OpenAl firmasi tarafindan Whisper-large-v3 modeli tanitilmistir.
Bu model, Whisper-large ve Whisper-large-v2 modelleriyle ayni katman, dikkat basligi ve
parametre sayisina sahiptir. Bununla birlikte, girdi olarak 80 yerine 128 Mel frekans bandi
kullanmas1 ve tanimli diller grubuna Kantonca’nin da eklenmesi ile diger modellerden
ayrilir. Whisper-large-v3 modeli, Whisper-large-v2 modelinin 1 milyon saat zayif etiketli, 4
milyon saat sdzde etiketli veriyle egitilmesi sonucu elde edilmistir. Bu modelle, FLEURS ve
Mozilla CV veri kiimelerinde yapilan deneylerde, Whisper-large-v2 modeline goére hata
oraninda %10 ile %20 arasinda iyilesme saglanmistir [129]. Cizelge 4.7’ de iizerinde ¢alisilan
veri kiimelerine ait Whisper-large-v2 ve Whisper-large-v3 model karsilastirmasi yer

almaktadir.

Sonuglardan da anlasilacag lizere, Whisper-large-v3 modeli, Whisper-large-v2 modeliyle
karsilastirildiginda hata oranlarinda yiiksek oranda iyilesme saglanmistir. KaHO 6lg¢iitii
baglaminda, ODTU MK ve THKM veri kiimeleri i¢in hata orani sirastyla %29,08 ve %17,30
diiserken; FLEURS, Mozilla CV ve TOKKT veri kiimelerinde iyilesme sirasiyla %10,11,
%8,77 ve %13,84 oraninda olmustur.
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Cizelge 4.7. Whisper-large-v2 ve Whisper-large-v3 modellerinin karsilastirilmasi

Sistem-1 Olciit Whisper ~ Whisper Degisim
large-v2  large-v3 (%)

ODTU MK KHO 0,061 0,043 -29,08
(%100, 6.168 kay) KaHO 0,018 0,010 -44,27
Siire 00:47  00:47:58 0,00
THKM KHO 0,103 0,085 -17,30
(%30, 20.583 kayn) KaHO 0,037 0,028 -24,97
Siire 02:57  02:58:53 0,86
FLEURS KHO 0,083 0,075 -10,11
(%100, 3.127 kay) KaHO 0,021 0,020 7,41
Siire 00:43  00:43:01 -0,96
Mozilla CV KHO 0,156 0,142 -8,77
(%30, 15.743 kayn) KaHO 0,090 0,084 -6,29
Siire 01:50  01:54:45 3,60
TOKTT KHO 0,081 0,069 -13,84
(%100, 286 kaymw) KaHO 0,032 0,027 -15,35
Siire 00:10  00:10:35 -0,94

4.4. Whisper ve Google USM model performanslarimin karsilastirnmasi

Whisper ve Google USM giincel iki konusma tanima sistemidir. OpenAl firmas1 Whisper
OKT sistemini agik kaynak kod dagitim lisansi ile paylasmistir. Google firmasi, Google
USM’ye modelini agik olarak paylasacagini deklare etmesine ragmen gegen zaman iginde

bu gerceklesmemistir.

Buna karsin, modele iicretli uygulama programlama arabirimleri (UPA) iizerinden
erigsilebilmektedir. UPA arkasinda isletilen Google USM‘nin iyilestirme noktalar1 ve
calistirildigi donanima ait bilgiler net degildir. Modele ait sayilan bu belirsizliklere ragmen

iki sistem arasinda, dolayli yoldan performans karsilastirmasi yapilabilmektedir.
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Iki OKT sistemi arasinda, ODTU MK, THKM, FLEURS, Mozilla CV ve TOKTT veri
kiimeleri kullanilarak KHO ve KaHO iizerinden performans karsilastirilmasi yapilmstir.
Her bir veri kiimesinden belirli sayida rastgele konusma dosyasi se¢ilmistir. Se¢ilen dosyalar
Whisper large-v3 modeli ve arkasinda Google USM c¢alisan (Chirp olarak adlandirilan)
UPA’ya girdi olarak verilmistir. Elde edilen ¢ikti metinleri, gergek konusma metinleri ile
karsilastirilarak KHO ve KaHO degerleri bulunmustur. Karsilastirilmada kullanilan veri
kiimelerine ait 6rnek sayilari, elde edilen 6l¢iit degerleri ve iki modele ait degerler arasindaki

yiizde cinsinden farklar Cizelge 4.8’de verildigi gibidir.

Cizelge 4.8. Whisper-large-v3 ile Google USM model basar1 karsilastirma tablosu

Olciit Whisper Google Fark

large-v3 USM (%)
ODTU MK KHO 0,043 0,049 13,95
(2.468 kayw) KaHO 0,010 0,010 0,00
THKM KHO 0,084 0,087 3,57
(2.471 kayry) KaHO 0,028 0,025 -10,71
FLEURS KHO 0,075 0,093 24,00
(2.706 kaymw) KaHO 0,021 0,036 71,43
Mozilla CV KHO 0,066 0,063 -4,55
(2.743 kayw) KaHO 0,015 0,020 33,33
TOKTT KHO 0,069 0,098 42,03
(286 kayn) KaHO 0,027 0,044 62,96

Google USM kullanildiginda, KHO &lgiitii yoniinden sadece Mozilla CV veri kiimesinde
daha basarili bir sonug (daha diisiik KHO) elde edilmistir. Bu veri kiimesinde, diger modele
gore daha yiiksek KaHO degeri dolayisiyla daha diisiik basar1 elde edildigi halde KHO degeri
daha diisiik ¢cikmistir. Buna karsin, ayn1 model i¢gin THKM veri kiimesindeki KaHO

tyilesmesi KHO degerine yansimamuistir.

4.5. Otomatik Konusma Tanima Sisteminin Ince Ayarla Iyilestirilmesi

Whisper, yiize yakin dil ile kullanilabilir ve ¢oklu alt akis gorevini (¢eviri, konusma tanima

vb.) destekler. Ayrica, diger bircok mimaride oldugu gibi ince ayar 6zelligine sahiptir.
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Bu mimariye ait modelleri egitilirken, ¢ok sayida dildeki etiketsiz ve etiketli veri
kullanilmistir. Model egitiminde kullanilan, Ingilizce ve diger en biiyiik egitim verisine sahip

ilk 10 dile ait veri kiimesi boyutlar1 siire cinsinden Cizelge 4.9’da verildigi gibidir.

Cizelge 4.9. Whisper dil bazinda egitim veri kiimesi boyutlar1 [6]

DiL VERI KUMESI BOYUTU
(Saat)
Ingilizce 438218
Cince 23446
Almanca 13344
Ispanyolca 11100
Rusca 9761
Fransizca 9752
Portekizce 8573
Korece 7993
Japonca 7054
Tiirkce 4333
Lehce 4278

Ayrica, Whisper-large-v2 ve Whisper-large-v3 modellerinin Common Voice ve FLEURS
veri kiimelerinde yer alan diller icin KHO ve KaHO degerleri agisindan karsilastirilmasi
Sekil 4.1°de verilmistir. Cizelge 4.9 ve Sekil 4.1 birlikte degerlendirildiginde, etiketli ve
etiketsiz veri kiimeleri agisindan zengin dillerde, diger benzer dillere nazaran daha basarili
sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Bu da, egitim asamalarinda ve ist akis gorevinde
kullanilan etiketsiz veri ile ince ayar isleminde kullanilan etiketli veri miktarinin 6nemini

ortaya koyar.
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Sekil 4.1. Whisper-large-v2 ve Whisper-large-v3 model performans karsilastirmasi.
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Ince ayar isleminde model, yeni etiketli verilerle, ilgili alt akis gorevi icin tekrar egitilir.

Yapilan ince ayar islemi, modelin iyilestirilmesine {i¢ sekilde katki sunar:

1. Coklu alt akis1 gorevine sahip modelin, sadece belirli bir gorev icin (bu calisma
baglaminda OKT) uyumlanmasi.

2. Sadece belirli bir dile ait verilerle egitilerek, modelin ilgili dile kars1 yanliliginin ve
dolayisiyla o dildeki performansinin arttirilmas.

3. Belirlenen egitim veri kiimesiyle, simgelestirme (tokenization) isleminde yer alan
ogelerin olasiliklarinin giliglendirilmesi, ¢iktilarin ilgili 6geler agisindan yanliliginin
arttirilmasi. Ornegin, sayilar i¢in rakamlarla ¢ikt1 iireten modelin, sayilarin metin olarak
gosterildigi veri kiimeleri ince ayara tabi tutularak, rakam yerine metin ¢ikti iiretme
olasiliginin arttirilmasi gibi.

4. Varsa, sozliikte yer almayan yeni simgelerin sozliige eklenmesi.

Whisper vb. ¢éziimlere ait tist modellerde, ince ayar islemi i¢in yiiksek islem giicii ve bellege
ihtiyag duyulur. Islem giicii ve bellek igin genellikle giiglii GIB’lere sahip grafik kartlari
kullanilir. Ancak ¢ogu zaman modelin boyutu biiyiidiikce iist sinif ekran kartlar1 da yetersiz

kalmaya baslar.

Bu nokta, bahsedilen zorluklar1 asmak adina kullanilan yontemlerden biri DDU’dur. Bu
calismada, ince ayar islemi DDU kullanilarak gergeklestirilmistir. DDU yontemiyle,
Whisper mimarisinde, egitilen hedef parametre sayis1 yaklasik olarak 3/100, GIB bellegi
ihtiyaci da yaklasik 1/3 oranina diisiiriilebilmektedir [112].

DDU ¢oziimiinde, genellikle, en ¢ok &grenmenin gerceklestigi dikkat mekanizmasi gibi
yapilara ait agirhiklarin giincellenmesi hedeflenir [112]. Daha detayda, g¢ogunlukla,
doniistiiriicii yapisi i¢inde yer alan dikkat mekanizmasi bilesenleri Q, V vb. yapilara ait

agirliklarin giincellenmesi tercih edilir.

Sekil 4.2°de Whipser-large-v2 modeline ait katman yapisi 6rneklenmistir. Modelde yer alan,
dikkat mekanizmasi 6geleri ve tam bagli sinir ag1 katmanlari vb. dogrusal yapilar DDU

kapsaminda egitilebilir durumda olan bilesenlerdir.
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WhisperForConditionalGeneration(

(model): WhisperModel(

(encoder): WhisperEncoder(

(convl): Conv1d(128, 1280, kernel_size=(3,), stride=(1,), padding=(1,)
)
(conv2): Conv1d(1280, 1280, kernel_size=(3,), stride=(2,), padding=(1,)
)
(embed_positions): Embedding(1500, 1280)

(layers): ModuleList(

(0-31): 32 x WhisperEncoderLayer(

(self_attn): WhisperSdpaAttention(

(k_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=False)

(v_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True)

(g_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True)

(out_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True))
(self_attn_layer_norm): LayerNorm((1280,), eps=1e-05, elementwise_affine=True)
(activation_fn): GELUActivation()

(fcl): Linear(in_features=1280, out_features=5120, bias=True)

(fc2): Linear(in_features=5120, out_features=1280, bias=True)

(final_layer_norm): LayerNorm(

(1280,), eps=1e-05, elementwise_affine=True))

)
(layer_norm): LayerNorm((1280,), eps=1e-05, elementwise_affine=True)
)
(decoder): WhisperDecoder(

(embed_tokens): Embedding(51866, 1280, padding_idx=50256)
(embed_positions): WhisperPositionalEmbedding(448, 1280)
(layers): ModuleList(

(0-31): 32 x WhisperDecoderLayer(

(self_attn): WhisperSdpaAttention(

(k_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=False)
(v_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True)
(g_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True)
(out_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True)
)
(activation_fn): GELUActivation()

(self_attn_layer_norm): LayerNorm((1280,), eps=1e-05, elementwise_affine=True)
(encoder_attn): WhisperSdpaAttention(

(k_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=False)

(v_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True)

(g_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True)

(out_proj): Linear(in_features=1280, out_features=1280, bias=True)

)
(encoder_attn_layer_norm): LayerNorm((1280,), eps=1e-05, elementwise_affine=True)
(fcl): Linear(in_features=1280, out_features=5120, bias=True)

(fc2): Linear(in_features=5120, out_features=1280, bias=True)

(final_layer_norm): LayerNorm(

(1280,), eps=1e-05, elementwise_affine=True))

)
(layer_norm): LayerNorm((1280,), eps=1e-05, elementwise_affine=True))

)
(proj_out): Linear(in_features=1280, out_features=51866, bias=False)

Sekil 4.2. Whisper-large-v3 modeli katman yapisi
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4.5.1. Whisper-large-v3 modeli iizerinde ince ayar islemi

Whisper-large-v3 modeliyle yapilan ince ayar isleminde, tiim dogrusal (linear) katmanlarin
kullanilmasi egitilen parametre sayisinin 2 ila 4 kat artirmasina ve donanimsal darbogazlara
neden olmustur. Bundan dolayi, ince ayar islemi sadece Q ve V yapilar iizerinden

gerceklestirilmistir.

Oncelikli olarak hiz ve bellek gereksinimini azaltmasi nedeniyle, 8 bitlik tamsay1 (int8)
formatinda ince ayar islemi yapilmis ancak bu se¢im, duyarlilikta azalma ve modelin
haliisinasyon probleminde artigsa sebep olmustur. Bu nedenle, ince ayar isleminde 16 bitlik
kayar say1 (Floatl6) formati tercih edilmis. Egitim sirasinda 6bek boyutu (batch size) 32,
ogrenme oram 5.10° ve gradyan toplama admm (gradient accumulation step) [130] 2

secilmistir.

Modelin ¢ok yiiksek miktarda veriyle egitilmis olmasi sebebiyle yaklasik 10 saatlik veri
kiimesiyle yapilan egitim sonucunda basar1 artis1 saglanmamistir. Daha yiiksek miktarda
egitim verisi ile 1yilesme saglanacagi diisiiniilse de, hem etiketli veri kiimesinin azlig1 hem
de donanim ve ¢aligma zamanindan kaynaklanan kisitlar nedeniyle ince ayar isleminde daha

alt modellere odaklanilmistir.

4.5.2.Whisper-medium modeli iizerinde ince ayar islemi

Nispeten daha kiigiik olan Whisper-medium modeli daha az parametre igermektedir. 24
GB’lik bellege sahip Sistem-2, ince ayar isleminde tiim dogrusal bilesenler kullanilmasina
imkan vermektedir. Bu nedenle, islem sirasinda hedef katman olarak biitiin dogrusal

katmanlar ( fc1, fc2, v_proj, g_proj, proj_out, out_proj) kullanilmstir.

Modelin kiiciik boyutlu olmasi; daha biiyiik veri kiimeleriyle, daha hizli bir egitim imkan
saglamaktadir. Bundan dolayi, kullanilan veri kiimesi degistirilmistir. Egitim siirecinde,
diger veri kiimelerine gore daha fazla kayit iceren ve 05.01.2024 tarihinde yayimlanan
giincel Common Voice Corpus 16.1 veri kiimesi kullanilmistir. Ince ayar isleminde, &nceki
yapilandirmada oldugu gibi 6bek boyutu 32, 6grenme orami 5.10° ve gradyan toplama adim1
2 secilmistir. 6500 devir ve toplamda 72 saat siiren ince ayar islemi sonucunda Cizelge

4.10°da verilen 6lgiim degerleri elde edilmistir.
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Cizelge 4.10. Whisper-medium modeli i¢in ince ayar sonrasi hata orani karsilastirma tablosu

Sistem-2 Olgiit Whisper-medium Whisper-medium Degisim
(Ince ayar) (%)

ODTU MK KHO 0,109 0,065 -40,37
(%100, 6.168 kayit) KaHO 0,043 0,015 -65,12
THKM KHO 0,139 0,136 -2,16
(%10,8.233 kayi)  KaHO 0,047 0,036 -23,40
FLEURS KHO 0,118 0,117 -0,85
(%100, 3.127 kayi) KaHO 0,037 0,034 -8,11
Mozilla CV KHO 0,210 0,172 -18,10
(%10, 5.248 kayi) KaHO 0,117 0,099 -15,38
TOKTT KHO 0,91 0,106 16,48
(%100, 286 kayi)  KaHO 0,035 0,042 20,00

Islem sonucunda, KHO degeri yoniinden en belirgin diisiis ODTU MK veri kiimesinde
gozlemlenmistir. Cesitli dillerde ¢ok sayida yabanci kelime igeren THKM ve FLEURS veri
kiimelerinde ¢ok biiyiik bir iyilesme gorilmemistir. Diger taraftan, Mozilla CV veri
kiimesinde %18,1 bir iyilesme gergeklesirken, TOKTT veri kiimesindeki %16,48’lik bir
performans diisiisli goriilmiistiir. Benzer sekilde diger dort veri kiimesinde KaHO degerinde
diisiis gerceklesirken, TOKTT veri kiimesinde %20 artis olmustur. Ozellikle THKM veri

kiimesindeki KaHO iyilesmesinin KHO degerine ayn1 oranda yansimadig1 gozlemlenmistir.

4.5.3. Whisper-large-v2 modeli iizerinde ince ayar islemi

Bir sonraki agamada, egitim veri kiimesi genisletilerek (FLEURS ve Mozilla CV veri
kiimelerinin %80’1) Whisper-large-v2 modeli iizerinde ince ayar islemi yapilmistir. Bir
onceki ince ayar isleminde oldugu gibi, Sbek boyutu 32, 6grenme oram1 5.10° ve gradyan
toplama adimi1 2 sec¢ilmistir. Egitim 5 oturumda, yaklasik 90 saat siirmiis ve 8000 turda
tamamlanmigtir. DDU ydntemi kullanildigr i¢in dogrudan KHO iizerinden bir kayip hesabi
yapilamadigindan; egitim kaybi, simgelestirme (tokenization) basarisi iizerinden
hesaplanmistir. Ince ayar islemine ait egitim kaybi egrisi Sekil 4.3’te verildigi gibi

olusmustur.
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Egitim Kayb: OTURUM | EGITIM KAYBI | SURE
) 1 0.103 15 saat
2 0,080 15 saat
015 3 0,060 15 saat
4| 0,040 21 saat
5 0,033 24 saat
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N

0 2000 4000 6000 8 0040

Sekil 4.3. Ince ayar isleminde gerceklesen egitim kayb1 grafigi

Islem sonrasinda yapilan testlerde elde edilen sonuglar Cizelge 4.11°de verildigi gibidir.

Cizelge 4.11. Whisper-large-v2 modeli igin ince ayar Sonrasi hata oran1 karsilastirma tablosu

Whisper
Whisper large-v2 Degisim

Sistem-2 Ol¢iit large-v2 (Ince ayar) (%)
ODTU MK KHO 0,059 0,050 -15,25
(%100, 6.168 kayrt) KaHO 0,020 0,010 -50,00
THKM KHO 0,132 0,109 -17,42
(%10,8.233 kayw) KaHO 0,051 0,032 -37,25
FLEURS KHO 0,083 0,047 -43,37
(%100, 3.127 kay) KaHO 0,021 0.014 -33,33
Mozilla CV KHO 0,10 0,051 -49,00
(%10, 5.248 kay) KaHO 0,021 0,010 -52,38
TOKTT KHO 0,081 0,079 -2,47
(%100, 286 kayt) KaHO 0,032 0,030 -6,25

FLEURS veri kiimesinin %80’i ince ayar isleminde kullanildigr i¢in, kiimenin tamami
tizerinde yapilan test isleminde beklenildigi gibi yiiksek (%43,37) bir KHO iyilesmesi
gerceklesmistir. Ince ayar isleminde kullanilmayan Mozilla CV veri kiimesinin %10’luk
kismiyla yapilan testte %50’ye yakin bir KHO iyilesmesi olmustur. Benzer sekilde, ODTU
MK veri kiimesinde %50’lik bir KaHO iyilesmesi oldugu halde, bu KHO’ya tam olarak
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yansimamis, Yine de hata oran1 %15,25 azalmistir. THKM veri kiimesinde sirasiyla %17,42
ve %37,25’lik bir KHO ve KaHO iyilesmesi goriilmiistiir. Ote yandan, icerdigi konusma
verisinin yaklasik %751 30 saniyenin iistiinde uzunluga sahip olan TOKTT veri kiimesi igin
%2,47 KHO, %6,25 KaHO iyilesmesi olmus, ince ayar islemi sinirli oranda katki

saglamigtir.

4.6. Cevrimici, Es Zamanhya Yakin (Kisa Gecikmeli) Konusma Tanima

Whisper mimarisi, es zamanli OKT yetenegine sahip degildir. Bu nedenle, es zamanli ya da
es zamanliya yakin konugma tanima i¢in farkli uygulamalara ihtiya¢ duyulur. Cevrimigi es
zamanliya yakin OKT sistemi ile ilgili deneysel ¢alismada, Machacek ve digerleri tarafindan
gelistirilen Whisper-Streaming [131] ile Suryan ve Edel tarafindan gelistirilen WhisperLive
[132] uygulamalart kullanilmistir.

4.6.1.Whisper-Streaming uygulamasi

Whisper-Streaming, arka planda faster-whisper kiitiiphanesini ve ses etkinligi tespit
uygulamasi Silero-VAD’1 kullanan bir OKT eklentisidir. Uygulama, Sekil 4.4’te gosterilen
isleyise sahiptir [131].

Bu aragla, dbekler halinde, ¢evrimici alinan ham konusma verisi Whisper OKT sistemi
tarafindan islenir ve 3 saniyeye yakin bir gecikmeyle metne déniistiiriiliir. Obekten alinan
konusma verisinin pencereler halinde islendigi uygulamada, onaylama mekanizmasi

kullanilarak metin giincellenir.

Calisma kapsaminda, OKT modeli olarak Whisper-large-v3 kullanilmistir.  Istemci
tarafinda, pyaudio, socket ve threading kiitiiphaneleri kullanilarak, mikrofondan alinan sesi
paketler halinde sunucuya gonderen, sonucu ekran ve metin dosyasi ¢iktis1 olarak veren

kiiclik bir uygulama gelistirilmistir.
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Sekil 4.4. Whisper-Streaming uygulamasinin igleyisi [131]

Whisper-Streaming uygulamasi 6n tanimli ayarlarinda, ses verisi formati 16 bit tam sayz,
orneklem frekans1 16000, paket boyutu 65536 bayttir. Bu durum, ses belleginin yaklasik 2
saniyede bir dolmasina ve ek gecikmelere sebep olur. Bu nedenle, 0,5 saniyede bir gonderim
gergeklestirilecek sekilde paket boyutu 16000 bayta diigiiriilmiistiir.

Uygulamadaki ses aktivasyon tespit 6zelligi isler hale getirilerek konusmadaki bosluklarin
kaldirilmast saglanmistir. Bdoylece, bosluklardan kaynaklanan haliisinasyon problemi

azaltilmistir.

Deneysel ¢alismada, Prof. Dr. Cem Say tarafindan TEDxIstanbul etkinliginde sunulan,
yaklasik 17 dakikalik “Gelecegin Zekasi: Onyargisiz Robotlar” baslikli video kullanilarak
performans 6l¢iimii yapilmustir [133]. Videodaki konugmaya ait metin 1898 kelime ve 14881
sembolden olugmaktadir. Videoya ait ses, harici bir mikron yardimiyla alinarak, gelistirilen
istemci uygulamasiyla Sistem-1 iizerinden ¢alisan Whisper-Streaming uygulamasina
gonderilmis ve gelen ¢ikt1 islenerek metin dosyasina kaydedilmistir. Konusmaya ait ilk 467
kelimelik metin ve uygulama tarafindan tretilen ¢ikt1 Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da verildigi
gibidir. Sekil 4.5, asil metni; Sekil 4.6, uygulama tarafindan tiretilen ¢iktiy1r gostermektedir.

Farklilik olan boliimler metinler iizerinde isaretlenmistir.



‘merhabalar yapay zeka kelimenin tam anlamiyla yeni bir baslangi¢ tabii diisiinen yeni bir varlik
taru ortaya meydana getirmeye galisiyoruz aslinda bu projeye basladigimizdan beri bayagi da
basarilar kazanmadik dedil satranci insanlardan gok daha iyi oynayabiliyor artik bilgisayarlar
radycloji goruntualerini insan doktorlardan daha iyi degerlendirebiliyorlar ama bugun bir keonuda
insanlar kadar hatta yani orta zekali insanlar kadar bile simdiye kadar g¢ok basarili
olamadigimiz bir yapay zeka alanindan bahsedecedim insan dilini anlamak insanlarla sohbet etmek
igin hazirlanmis su sohbet botlari chat botlari var ya onlarla ilgili su facia haberi belki
duymussunuzdur 2016 yilinda microsoft sirketi bir twitter yapay zeka karakteri kurdu bu
insanlarla karsilikli tweetleserek onlardan insan dilinin inceliklerini daha iyi o6grensin diye
24 saat sonra da devreden g¢ikarmak zorunda kaldi ¢iinkiit bu karsilikli yazistidil insanlar ona dyle
fena seyler soylemis oyle kotu falan konusmus ki béyle hitler ¢ok iyiydi filan diyen mide
bulandirici bir karakter haline geldigi ig¢in devreden ¢ikardilar hala da yok bir sene
sonra g¢ginde belki bunu duymamissinizdir ¢inin sosyal medya platformlarindan kullanicilarla
tabiri caizse geyik yapmak ig¢in hazirlanmis iki tane chatbot iste yine benzer nedenlerden benim
hayattaki en bityitk idealim amerikaya gég¢ etmek bu ¢in komiinist partisinden de pek hoslanmiyorum
falan gibi laflar soyleyince hemen devreden gikarildilar birka¢ gun devre disi kaldiktan sonra
tekrar devreye sckulduklarinda yani uslu konusmaya bagladilar o konular geldiginde kusura bakma
seni anlayamadim tipinden yanitlar vermeye basladilar siri dijital asistanini kullananlar onun
arkasinda biuyitk bir mithendislik basarisi cldugunu bilirler ama su da var siri ig¢in her dilde
edebiyatgilar istihdam ediyorlar yani yazarlar sairler falan istihdam ediyorlar ki béyle
durumlarda usturuplu cevaplar verebilsin diye bir de anlamadigil zaman kusura bakma ben
anlayamadimdan ziyade konuyu saptirip zeki olma yanilsamasini siirdirecek sekilde konusmayi devam
ettirmesi igin senaryolar yazmaya g¢alisiyorlar daha tiarkgesi g¢ikmadi onun amazonun alexa diye
baska bir dijital asistani var bu alexayi 20 dakika boyunca insanlari sikmadan bir sosyal bir
sohbet ettirebilecek programci ekibine verecekleri 1 milyon delarlik bir odul var wve daha bunu
alabilen ¢ikmadi problem bilgisayarlarin insanlarin zaten bildigi g¢ok basit seyleri bilmemeleri
ve bizim onlara bunu anlatmak i¢in bir ydntemimizin olmasi lazim bu konuyla ilgili kendi
basimdan gegen bir seyi anlatacagim g¢ok uzun yillar Snce neredeyse 25 yil olacak ilkokul iigiincii
sinif matematik ders kitabi satin aldim bir tane kitapgidan onun iginden 20 tane rastgele
problem sectim ve bu problemleri bu tiurkge aritmetik problemlerini anlayip gozecek bir turkge
anlama programi yazmak igin kollari sivadim boéylelikle tiirkge dil anlama konusunda o zamana
kadar girilmemis bir seviyeye girecedim iste bir makalem daha olacak filan diye dusunuyordum
programin adi ali aritmetike¢i lisan isleyici idi ve surada gordiguniiz tipten problemler
gbzuiyordu bir fabrikada su kadar is¢i vardi bu kadar is¢i gikti bu kadar isg¢i emekli oldu kag
kisi kalir ya da torene su kadar 6grenci bu ckuldan bu kadar &grenci su okuldan katildi kacg
6grenci kalir filan gibi gayet basit aritmetik gerektiren sorular g¢ozityordu

Sekil 4.5. Konusmaya ait 467 kelimeden olusan ilk bolim

merhabalar yapay zeka kelimenin tam anlamiyla yeni bir baslangig¢g tabii dustnen yeni bir wvarlik
tiirii ortaya meydana getirmeye galigiyoruz aslinda bu projeye bagladigimizdan beri bayagi da
basarilar kazanmadik dedgil satranci insanlardan ¢ok daha iyi oynayabiliyor

radyoloji gorintiilerini insan doktorlarindan daha iyi dederlendirebiliyorlar ama bugiin bir konuda
insanlar kadar hatta yani orta zekali insanlar kadar bile simdiye kadar gok basarili olamadi§imiz
bir yapay zeka alanindan bahsedecedim insan dilini anlamak insanlarla sohbet etmek igin
hazirlanmis sohbet botlari chat botlari var ya onlarla ilgili su facia haberi belki
duymussunuzdur 2016 yilinda microsoft sirketi bir twitter yapay zeka karakteri kurdu bu
insanlarla karsilikli tweetleserek onlardan insan dilinin inceliklerini daha iyi &§rensin diye 24
saat sonra da devreden cikarmak zorunda kaldi giinkii bu karsilikli yazistigi insanlar ona oyle
fena seyler soylemis oyle kotu falan konusmus ki béyle hitler ¢ok iyiydi falan diyen mide
bulandirici bir karakter haline geldigi igin devreden g¢ikardilar insanlar hala da yok bir sene
sonra ginde belki bunu duymamisgsinizdir ¢inin sosyal medya platformlarindan kullanieilarla tabiri
caizse geyik yapmak igin hazirlanmis iki tane chatbot iste yine benzer nedenlerden benim
hayattaki en biyik idealim amerikaya gog¢ etmek bu ¢in komiinist partisinden de pek hoslanmiyorum
falan gibi laflar sdyleyince hemen devreden g¢ikarildilar birkag¢ giin devre disi kaldiktan sonra
tekrar devreye satildiklarinda yani kuslu konusmaya basladilar o konular geldiginde kusura bakma
seni anlayamadim seklinden yanitlar vermeye bagladilar siri dijital asistanini kullananlar onun
arkasinda biiyiikk bir mithendislik bagarisi oldudgunu bilirler ama su da var siri igin her dilde
edebiyatgilar istihdam ediyorlar yani yazarlar sairler falan istihdam ediyorlar ki béyle
durumlarda usturuklu cevaplar werebilsin diye bir de anlamadigi zaman kusura bakma ben
anlayamadimdan ziyade konuyu saptirip zeki olma yanilsamasini stirdiirecek sekilde konusmayi devam
ettirmesi igin senaryolar yazmaya galisiyoruz daha turkgesi gikmadi onun amazonun alexa diye
bagka bir dijital agisi var bu alexayil 20 dakika boyunca insanlari sikmadan bir sosyal bir
sohbet ettirebilecek programci ekibine verecekleri 1 milyon dolarlik bir &diil wvar ve daha bunu
alabilen g¢ikmadi problem bilgisayarlarin insanlarin zaten bildigi ¢ok basit seylerin bilmemeleri
ve bizim onlara bunu anlatmak igin bir yéntemimizin olmasi lazim bu konuyla ilgili kendi basimdan
gegen bir sey anlatacadim ¢ok uzun yillar once ilkokul ugiincii sinif
matematik ders kitabi satin aldim bir tane kitapg¢idan onun iginden 20 tane rastgele problem
segtim ve bu problemleri bu tiirkge aritmetik problemlerini anlayip ¢bdzecek bir tiirkge anlama
programi yazmak igin kollari sivadim boylelikle tiirkge dil anlama konusunda o zamana kadar
gelmiyormus bir seviyeye girecegim iste bir makalem daha olacak falan diye diistniiyorum programin
adi ali aritmetikgi lisan isleyici idi ve surada gorduginuz tipten problemler ¢oéziiyordu bir
fabrikada su kadar isgi vardi bu kadar isgi gikti bu kadar isgi emekli oldu kag¢ kisi kaldi ya da
iste torene su kadar 6grenci bu okuldan bu kadar &drenci su ckuldan katildi kag¢ ogrenci kalar
filan gibi gayet basit aritmetik gerektiren sorular g¢ézilyordu sorun bakalim g¢dzebiliyor mu

Sekil 4.6. Uygulama tarafindan iiretilen metin
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Konusma, az sayida yabanci kelime igermektedir ve giincel Tiirkge kullanilarak yapilmistir.
Baslangic kismi hari¢ kalan boliim net ve anlagilir durumdadir. Konusmada, giiriiltii seviyesi
cok azdir ve ses kalitesi yliksektir. Bu kosullar altinda, asil ve tiretilen metin arasinda, hata
oranlart iizerinden yapilan karsilastirmada 0,088 KHO ve 0,041 KaHO degerleri elde
edilmigtir. Baglant1 hiz1 ve sunucu yogunlugundan dolay1, 3 saniyenin istiinde, 5 ile 10

saniye arasinda degisen siirelerde gecikmeler olmustur.

4.6.2. WhisperLive uygulamasi

WhisperLive, Whisper-Streaming gibi arka planda faster-whisper kiitiiphanesi ve ses
etkinligi tespit uygulamasi Silero-VAD kullanarak es zamanliya yakin metin ¢iktis1 iireten
bir OKT aracidir. Whisper-Streaming’den en biiyiik farki, istemciyle sunucu uygulamalarini
birlikte icermesi ve Mozilla Firefox ile Google Chrome web gezginleri igin istemci
eklentilerine sahip olmasidir. Bunun disinda, WhisperLive’da metin diizeltme ve giincelleme
isleminin istemci tarafinda yapilir. Ayrica, veri gonderme-alma isleminde websocket

kiitiiphanesi kullanilarak, iletisimden kaynaklanan gecikmelerin azalmasini saglamistir.

WhispeLive ile yapilan deneylerde, metin giincelleme isleminin istemci tarafindan yapilmasi
ve iletisim noktasindaki iyilestirmeler sayesinde gecikmenin 1-2 saniye arasinda
gerceklestigi goriilmiistiir. Ote yandan, ses etkinlik tespit 6zelligi agik olmasina ragmen,
Cizelge 4.12°de verilen ¢iktidan da anlasilacagi gibi, halistinasyon problemi yaganmistir. Bu
nedenle, ayni konugsmayla [133] yapilan deneyde basarim diismiis; 0,161 KHO ve 0,113
KaHO degerleri elde edilmistir.

Cizelge 4.12. Ornek WhisperLive ¢iktist

1 00:00:00,000 --> 00:00:00,320

Merhabalar.

300:00:06,620 --> 00:00:09,519

tiirii ortaya meydana getirmeye calisiyoruz.

4 00:00:09,519 --> 00:00:11,140

yeni bir varlik tiirii

500:00:11,140 --> 00:00:13,679

ortaya meydana getirmeye ¢alisiyoruz.

11 00:00:26,839 --> 00:00:36,380

Ama bugiin bir konuda insanlar kadar hatta yani orta zekali insanlar kadar bile simdiye kadar ¢ok basarili
olamadigimiz bir yapay zeka alanindan bahsedecegim.
12 00:00:36,380 --> 00:00:38,420

bir yapay zeka alanindan bahsedecegim.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alisma kapsaminda, giris boliimiinde, oncelikle OKT kavrami agiklanmis ve OKT
caligmalarinin tarihgesi sunulmustur. Daha sonra, OKT sistemleri isleyisi ve karsilasilan
belli basli zorluklar ele alinmis, temel OKT mimarisi agiklanarak sistem tiirleri tanitilmistir.
llgili ¢alismalar boliimiinde, konuyla ilgili diger calismalara deginilmistir. Materyal ve
metot boliimiinde konugma sinyali islenme Ve sinyalden Oznitelik ¢ikarma yontemleri
anlatilmig; kullanilan veri kiimeleri tanitilmistir. Ardindan, OKT sistemlerinde kullanilan
makine Ogrenmesi yontemleri agiklanmistir. OKT araglar1 boliimiinde, yaygin olarak
kullanilan OKT araglar1 deginilmistir. Daha sonra, Whisper modeli kullanilarak, ad1 gegen
veri kiimeleri lizerinde yapilan deneysel ¢aligmalarin sonuglari paylasilmig; bir baska OKT
mimarisi Google USM ile Whisper mimarisi arasinda performans karsilastirmasi yapilmus;
ince ayar isleminin Whisper modelleri {izerindeki etkisi degerlendirilmistir. Son olarak,
¢evrim i¢i, es zamanliya yakin konusma tanima islemi igin gelistirilen uygulamalar {izerinde

yapilan deneylerin sonuglar1 paylasilmistir.

Yaklasik 150 saati veri kiimelerinin incelenmesi ve diizenlemesi; 800 saati deney, ince ayar,
es zamanli konugma tanima sistemi gelistirilmesi olmak tizere toplamda 1000 saate yakin bir

caligma ylriitiilmiistiir.

Veri kiimeleri tizerinde yapilan ilk incelemelerde, asagidaki genel hata ve sorunlar tespit

edilmistir:

1. Konusma ile metne aktarimindaki farkliliklar:
a. Metnin tam ve dogru sekilde okunmamasi.
b. Konusmanin metne farkli aktarilmasi.
c. Konusmada olmayan ifadelerin metne eklenmesi.
2. Yazim hatalart:
a. Tirkge karakterlerdeki noktalamalarin eksik ya da hatali olmas.
b. Ek veya baglag¢ olarak kullanilan ifadelerin, olmasi gerektiginden farkli olarak bitigik
ya da ayr1 yazilmasi.
c. Imla kurallar1 geregi bitisik ya da ayr1 yazilmasi gereken kelimelerin metne farkli

sekilde aktarilmasi.
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3. Sesle ilgili sorunlar:
a. Metindeki ifade tamamlanmadan kaydin sonlandirilmasi.

b. Giirtlti vb. ses kalitesi sorunlari.

Deneysel c¢alismalar sonucunda, kullanilan mimarinin ¢iktilarinda baglaglarin olmast
gerektiginden farkli olarak, ayr1 ya da birlesik yazilmasindan kaynaklanan kelime ve harf
hatalarinin olustugu goriilmiistiir. Ornegin "ile" gibi eklerin yazili metinden ayr1 ya da bitisik
olarak metne doniistliriilmesi anlambilim (semantik) agidan herhangi bir hata icermese de,
sOzdizimi (sentaks) olarak hatali kabul edilmekte; KHO ve KaHO degerlerini artirmaktadir.
Diger yandan, konusmadan dogrudan anlasilmasi dinleyici i¢in bile zor olan baglag ya da
edat gorevindeki "-de" vb. ekler, model tarafindan hatali sekilde bitisik ya da ayri
yazilabilmektedir. Bu durum, hem sézdizimi hem de anlambilim agisindan yanlis kabul
edilmekte, hata oranlarini artirmaktadir. Benzer sekilde, bitisik yazilan “Gaziosmanpasa” vb.
ozel isimlerin, zaman zaman metne ayrik olarak aktarildig1 goriilmiistiir. Ayrica, ayri oldugu
halde, ulama nedeniyle bitisikmis gibi sdylenen kelimeler metne de bu sekilde

aktarilabilmektedir. Bu gibi durumlar, KHO degerini artirmaktadir.

Dikkatlice yazilan bir metinde, yaklasik %1-2 arasinda yazim hatasi oldugu tahmin edilir
[10]. Ote yandan, hizl1 yazilan ya da kontrol edilmemis metinler i¢in bu oranin yaklasik %10-
15 oldugu diisiiniiliir [10]. Bu ¢alisma kapsaminda, ODTU MK veri kiimesinde, birgok
noktada seslendirilen konusma tekrar dinlenerek, diizeltmeler yapilmistir. Metinlerin ilk ve
son halleri karsilastirildiginda, %1,7 oraninda karakter ve %5,8 oraninda kelime farklilig
oldugu belirlenmistir. Diizeltme isleminden kaynaklanabilecek eksiklikler ve sorunlar goz
Oniine alindiginda; konusmacinin metne uygun seslendirme yapmamasi, se kelimelerin ya
da harflerin farkli seslendirilmesi vb. hatalardan dolay1 yaklasik %1-2'lik harf hatas1 ve

%5'lik bir kelime hatas1 oldugu goriilmiistiir. Bu da, basta verilen tahminlerle ortiismektedir.

Tiim bu hususlar dikkate alindiginda, mevcut Whisper mimarisisin, doniistiiriilen metnin
anlasilirligi yoniinden, elde edilen hata degerlerinin iistiinde basariya sahip oldugu
anlagilmaktadir.

Ince ayar islemiyle, gorev ve dil baglaminda modellerinin performansmnin
artirilabilmektedir. Ancak; THKM, ODTU MK vb. veri kiimelerinin, farkli model ve
mimariler arasinda karsilagtirma imkani Ssunmasina ragmen ince ayar islemi igin yetersiz

kaldig1 goriilmistiir. THKM veri kiimesi, i¢erdigi 6rnek sayis1 bakimindan zengin olsa da,
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icerigindeki yabanci kelimelerden kaynaklanan karisikliklar sebebiyle, mevcut haliyle ince
ayar islemine uygun degildir. Ote yandan, ODTU MK veri kiimesinin, icerdigi hatalar
giderilse bile, boyutunun kiigiik olmasi sebebiyle, tek basina, ince ayar islemi i¢in kullanima

uygun olmadigr degerlendirilmektedir.

2018 yilinda tanitilan ve diger Makine Ogrenmesi yontemleriyle karsilastirildiginda oldukca
yeni sayilabilecek Temsil Ogrenme ve Kendi Kendine Denetimli Ogrenme, pek ¢cok Dogal
Dil Isleme uygulamasinda oldugu gibi OKT alaninda da basarili bir sekilde
uygulanmaktadir. Wav2vec, OKT baglaminda Kendi Kendine Denetimli Ogrenmenin
kullanildig1, yayginlagmay1 bagaran onciil mimarilerden biridir. Bu mimarinin basarisindan
sonra, Wav2vec 2.0 gelistirilmis, Whisper ve sonrasinda Google USM mimarileri ortaya
cikmistir. Biitiin bu mimarilerde, kullanilan yontemlerde farklilik olsa da, temel isleyisleri
hemen hemen aynidir. Isleyiste, ilk olarak, yiiksek miktarda etiketsiz konusma verisiyle
temsil 6grenme {ist akis gorevi yiiritiliir. Ardindan, miimkiin olan en biiyiik etiketli konusma

ve metin verisiyle sistem egitilir.

Bahsi gecen mimariler de dahil, glinlimiizde yaygin olarak kullanilan pek ¢ok OKT
uygulamasi uctan uca, ¢ok gorevli olarak tasarlanmaktadir. Ayr1 akustik model ya da dil
modeli igermeyen bu tiir uygulamalar, OKT islevinin yan1 sira otomatik c¢eviri, konusmaci
etiketleme vb. gorevleri de gergeklestirebilecek cok islevli bir yapiya sahiptirler. Giincel
OKT sistemlerinin pek ¢cogunda, Sakli Markov Modeli gibi geleneksel istatistik modeller
yerini kodlayici ve ¢oziimleyicilerden olusan doniistiiriiciilere ve derin 6grenme yapilarina

birakmustir.

Dontistiiriicli iceren mimariler, yiiksek miktarda egitim verisine ve islem giiciine ihtiyag
duyarlar. Giinlimiizde, siirekli giincellenen veri kiimeleri ve gelisen GPU teknolojisi
sayesinde, bu tiir zorluklarla basa ¢ikmak daha kolay hale gelmistir. Siirekli artan islem
giicii, gelistiricileri, ¢cok biiyiik boyuttaki veri kiimeleriyle egitilen, daha yliksek parametre
sayisina sahip modeller gelistirme konusunda tesvik etmektedir. Basariy1 artirmak adina,
mimaride kokli degisiklikler yerine, dikkat mekanizmasi gibi noktalarda kismi iyilestirme
ve egitim veri kiimesinin biiytitiilmesi tercih edildigi anlasilmaktadir. Doniistiiriicli yapilarin
ardindan, daha yeni ve farkli bir yontem gelistirilmedigi siirece, gelisimin bu sekilde devam

edecegi tahmin edilmektedir. Baska bir deyisle, siirekli biyiiyen egitim verisi ve girdi



80

oznitelikleriyle birlikte parametre sayisi Katlanan, bu nedenle giiclii GiB’lere sahip

sistemlere ihtiya¢ duyan modellere yonelim oldugu goriilmektedir.

Microsoft Azure konusma tanima uygulamalarina ait dokiimanda [134], KHO degeri 0,05-
0,10 ise uygulamanin kalitesinin iyi, kullanima uygun oldugu; 0,10-0,20 ise kullanilabilir
oldugu ancak ek egitime gerektigi; 0,30 ve {izerindeyse sinyal kalitesinin ya da modelin
yetersiz oldugu kabul edilir. Whisper’a ait iist modellerle, bir¢ok Tiirk¢e veri kiimesi
iizerinde yapilan deneylerde 0,05 ile 0,15 arasinda bir KHO degeri elde edilmistir. Ozellikle,
son yayimlanan Whisper-large-v3 modeliyle yapilan deneylerde, 0,04 ile 0,10 KHO degerine
ulasilmistir. Bu sonuglar, Whisper in benzer 6rnekleri arasinda 6ne ¢ikan, basarili bir mimari

oldugunu gostermektedir.

Ince ayar isleminde, kullanilan modelin performansini artirmak adina biiyiik veri kiimelerine
ihtiya¢ duyulur. Kullanilacak veri kiimelerinin boyut olarak yeterli olmasinin yaninda, ince
ayar isleminde basarimi diisiirmeyecek sekilde az hata igermelidir. Bu agidan Tiirkge, diger
pek ¢ok dile nazaran daha genis veri kiimelerine sahip olsa da, bu kiimeler, 6zellikle ince
ayar gibi islemlerde yetersiz kalmaktadir. Yapilan ¢alisma sonucunda, biiyiikk boyutlu ve az
sayida hata iceren yeni Tiirk¢e veri kiimelerinin gelistirilmesine ihtiya¢ duyuldugu
goriilmiistiir. Ilerleyen dénemlerde, sayilan 6zelliklere sahip veri kiimelerinin gelistirilmesi

konusunda calismalar yapilmasi gerektigi diistiniilmektedir.

Es zamanliya yakin konusma tanima uygulamalarinda hata ve hiz arasinda odiinlesme
oldugu gortlmiistiir. Whisper Stream uygulamasi daha az hataya sahip ¢ikt1 tiretirken, yapisi
ve isleyisi nedeniyle nispeten yavas ¢alismaktadir. Ote yandan WhisperLive uygulamasi hiz
konusunda daha iyi bir performansa sahipken, tirettigi ¢iktilardaki hata miktar1 daha fazladir.
Sonraki ¢aligmalarda, yapilacak iyilestirmelerle, gecikme siiresi diisiik, daha az hata iireten

es zamanli konusma tanima uygulamalar1 gelistirilmesinin yerinde olacag diisiiniilmektedir.
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