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Oz

Konugma tanima insanlarin ¢ikardigi ses dalgalarinin yaziya doniistiiriilmesi islemidir. Gegmisten giiniimiize bircok konugma tanima
modeli ve veri seti iiretilmekle beraber iilkemizde bu konuda bir eksiklik oldugu yadsinamaz bir gercektir. Bu ¢alismada, Tiirkge
konusma tanima sistemleri i¢in sesli kitaplardan olusan 6zgiin bir veri seti gelistirilmistir. Bu veri seti halihazirda olusturulmus olan
sesli kitaplarin boliimlenmesi yoluyla hazirlanmistir. Bu veri seti iizerinde Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Baglantict Zamansal
Siniflandirma (CTC) ile birlikte Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN), Uzun Kisa Siireli Hafiza (LSTM), Gegitli Tekrarlayan Birimler (GRU)
modellerinin performansi incelenmis ve karsilagtirmasi yapilmistir. Bu ¢alismanin sonuglarina gére performansi en yiiksek olan model
LSTM olmasit ile birlikte daha az parametre kullanan GRU modelinin konusma tanima orani LSTM modelinin konugsma tanima oranina
yakin ¢ikmistir.

Anahtar Kelimeler: Konugma Tanima, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari, Uzun Kisa Siireli Bellek, Basit Tekrarlayan Aglar,
Kapili Tekrarlayan Hiicreler, Baglantict Zamansal Siniflandirma, Tiirkge Sesli Kitap Veriseti.

Comparison of Convolutional RNN+CTC, LSTM+CTC and GRU+CTC
Models on A New Turkish Audiobook Dataset

Abstract

Speech recognition is the process of converting sound waves produced by humans into text. Although many Speech recognition models
and data sets have been produced from the past to the present, it is an undeniable fact that there is a deficiency in this regard in our
country. In this study, a unique data set consisting of audio books was developed for Turkish speech recognition systems. This dataset
has been prepared by partitioning the audiobooks that have already been prepared. On this dataset, Recurrent Neural Network (RNN),
Long Short Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Units (GRU) models were examined and compared together with Convolutional
Neural Networks (CNN) and Connectionist Temporal Classification (CTC). According to the results of this study, although the model
with the highest performance is LSTM, the speech recognition rate of the GRU model, which uses fewer parameters, is close to the
speech recognition rate of the LSTM model.

Keywords: Speech Recognition, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Long Short Term Memory, Simple Recurrent
Networks, Gated Recurrent Units, Connectionist temporal classification, Turkish Audiobook Dataset.
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1. Giris

Insanlarin iletisiminde konusmanmn yeri son derecede
onemlidir.  Giinlik hayatimizda kullandigimiz  makineler
komutlarla ¢alistigindan dolayr  konugmalarimizi  metne
doniistiirme ihtiyact duyulmaktadir. Bunun sebebi teknolojinin
her adimda hayatimizi daha kolaylastirmayr hedeflemesinden
dolayidir.

Kullandigimiz elektronik sistemlerde sesle calismak tuslu
sistemlerle ¢aligmaktan daha kolaydir. Bununla birlikte farkli
sebeplerden dolay1 sesle komut verilebilen sistemlere ihtiyag
dogmaktadir. Bu ihtiyag konusma tanima sistemlerinin
gelismesine sebep olmustur.

Tiirkgede yapilan konusma tanima ¢aligmalar1 veri seti azligi
ve var olan veri setlerinin boyutlarinin yeterli olmamasindan
dolay1 bu galismay1 yapma ihtiyaci hissedilmektedir. Bir diger
amag¢ bircok sistemdeki Tirkge dil destegi eksikligi ciddi
vaziyette hissedilmektedir.

Hayatimizin bir¢cok alaninda konusma tanima sistemlerine
ihtiyag duymaktayiz. Ornegin bir telefona daha hizli komut
verirken, otonom bir araci kullanirken, akilli saatler ve
bilekliklere komut verirken kullanmaktayiz ve oOnlimiizdeki
yillarda daha da ¢ok alanda kullanacagimiz tahmin edilmektedir.
Ciinkii teknolojik gelismeler bu noktaya dogru evrilmektedir.

Diinyada kullanilan bir¢ok dil i¢in konugma tanima amacli
bir¢ok ¢aligma olmasina ragmen Tiirkge igin yeterince ¢alisma
bulunmamaktadir. Bunun bir nedeni de Tiirk¢e igin veri seti
eksikligidir. Gelecek yillarda kullanacagimiz birgok makinenin
Tiirkge dil destegi sunmasini istiyorsak, daha biiyiik ve daha iyi
Tiirkge veri setlerine ihtiyacimiz olacaktir.

Konusma tanima konusundaki ilk ¢aligmalar 1950’lerde Bell
Lab da yapildig1 bilinmekle birlikte 1961 yilinda IBM tarafindan
gelistirilen “Shoebox” bu alanda 6nemli bir yere sahiptir. Bu
alandaki gelismeler belli bir siire duragan seyretmesinin ardindan
bilgisayar teknolojilerindeki gelismelerle birlikte bu alandaki
¢aligmalar hizlanmigtir. Ayrica bilgisayar sistemlerindeki paralel
ve giiclii islem yapabilme kapasitesi bu alanin oniinii agmuistir.

Hidden Markov Modelin (HMM) Konugma tanima
performansinin diger yontemlere gore daha yiiksek olmasindan
dolay1 2010 Iu yillara kadar arastirmacilar tarafindan tercih edilen
yontem oldu. Renals ve digerleri (1994) neural networkiin
(multilayer perceptron) HMM ile birlikte kullanildiginda
konusma tanima performansini artirabilecegini gosterdi. Dahl ve
digerleri (2012) 2012 yilinda Deep Neural Networkiin (DNN)
HMM ile birlikte kullanildiginda HMM’e gore daha iyi sonug
verdigini gostermesiyle birlikte konusma tanima igin DNN
kullanim1 yayginlasti.

Convolutional Neural Networks (CNN) ile konugma tanima
caligmalarinda, Abdel-Hamid ve digerleri (2014) tabanli yapilan
caligmalarin DNN tabanli yapilan ¢alismalardan daha basarili
sonuclar elde ettigini gdsteren CNN modelini 6nermistir. Model
bu basariy1 daha az parametre kullanarak saglamistir.

Recurrent Neural Networks (RNN) ile konusma tanima
caligmalarinda, Graves ve digerleri (2013) Long Short Term
Memory (LSTM) sistemlerinin  Connectionist Temporal
Classification (CTC) ile birlikte kullaniminin HMM-DNN hibrid
modeline gdre daha iyi sonug verdigini gosterdi.
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RNN’in bir alt dali da LSTM benzeri Gated Recurrent Unittir
(GRU). Ravanelli ve digerleri (2018) gore calismasinda GRU
modelinin LSTM’den daha basarili ¢alistigini gostermistir.

Bu ¢alismada konusma tanima igin yeni bir Tiirk¢e veri seti
olusturmaya ek olarak RNN, LSTM ve GRU gibi son zamanlarda
Onerilen ve konugsma tanima oranlari yiiksek olan akustik
modellerin, olusturulan Tiirkce veri seti iizerindeki performanslari
karsilastirildi.

ikinci bsliimde bu ¢alismada kullanilan RNN, LSTM, GRU,
CNN, CTC ve olusturulan veri seti kisaca acikland1. Ugiincii
bolimde deneysel kurulum anlatilip deneysel sonuglar
tartigtlmigtir. Dordiincii boliimde ise bu c¢aligmada elde edilen
sonuglar agiklandi.

2. Materyal ve Metot

Konugma tanima sistemleri kullanilirken ses verilerine ve o
ses verilerine ait metin verilerine ihtiyag duymaktayiz. Oznitelik
cikarimi (Feature Extraction) ile sesten irettigimiz matrisleri
Sinir Aglar1 aracilifi ile metin karsiligini 6grenen bir sistem
tasarliyoruz. Bu sistemi bagka ses dosyalari ile test ediyoruz ve
cikan sonugta basarim oranlarini hesapliyoruz. Bu yaptigimiz
islem Sekil 1°de gosterilmistir.

Feature Extraction

Audio Input
“Hello World” Input Hidden Output
7 NN

Sekil 1. Temel konusma tanima sisteminin blok diagrami.

2.1. Konusma Tamima icin Tiirkce Veri Seti

Sesli kitap veri seti 21 kadin ve 21 erkek olmak {izere toplam
42 kiginin konusmalarindan olugsmaktadir. Veri seti toplam 15000
climleden olusan 19 saat 4 dakika 14 saniyelik ses verisi
icermektedir. Veri setinde bir kadin ve bir erkekten bin bes yiizer
diger kisilerden ise ii¢ yiizer ciimle bulunmaktadir. Her bir
climlenin ses verisi bir ses dosyasina kaydedilmistir. Her bir ses
dosyasi i¢in bir metin dosyasi (label) olusturulmustur. Olusturulan
ses dosyalarinin uzunlugu 10 saniye ile sinirlandirilmustir.

Tiim ses verisi kullanilarak olusturulan veri seti Veri-Seti-3
olarak adlandirilmistir ve yaklasik 20 saat ses verisi igermektedir.
Ayrica tiim ses verisinin yaris1 kullanilarak olusturulan 7500 ses
dosyasindan olusan 9 saat 21 dakika 41 saniyelik Veri-Seti-2
olarak adlandirilan veri seti olusturulmustur. Benzer sekilde tiim
ses verisinin dortte biri kullanilarak olusturulan 3750 ses
dosyasindan olusan 4 saat 50 dakika 51 saniyelik Veri-Seti-1
olarak adlandirilan veri seti olusturulmustur. Burada farkl
biiyiikliikte veri seti olusturmanin amaci egitim verisinin
biliyiikligiiniin ~ konugsma  tanima  performansina  etkisini
incelemektir. Deneylerimiz bu ii¢ veri seti kullanilarak
yapilmusgtir.
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2.2. Oznitelik Cikarimi

Konugma tanimada son yillarda ses verisinin Oznitelik
cikarimi yapilmadan kullanildigi gibi 6znitelik ¢ikarimi yapilan
bircok teknik kullanilmaktadir. Baglica ana teknikler Linear
Predictive Analysis (LPC), Perceptual Linear
Predictive (PLP), Relative Spectra Filtering of Log Domain
Coefficients (RASTA), Mel-Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC) ve Mel Spectrogram (Benba vd.2015; Tak vd. 2017,
Tanveer vd. 2021). Bu tez c¢aligmasinda Mel Spectrogram
kullanilacaktir. Mel Spectrogram 6zellik ¢ikarimimin block
diyagrami Sekil 2. de sunulmustur.

DFT Magnitude

- Frating and _ ‘ . Mel Spectrogram
Audio signa—| &ﬂ:ﬁﬂ;iz; _.(le\j-;l;"?;:lim et Mel filterbank — log(.) —r F

Sekil 2. Mel Spectrogram éznitelik ¢ikariminin blok diyagrami
(Takvd., 2017)

2.3. Sinir Aglan

Sinir Aglar1 veriler arasinda iliskisel bag kurarak gelecek
verilerdeki iligkileri tahmin etmek i¢in kullanilan birden fazla
katmana sahip bir makine 6grenmesi alt dalidir. Konusma
tanimada nihai hedef ses verilerini ve ait olan metin verileri ile
egitilen modele bagka ses verilerini verildiginde ona ait metin
verilerini hatasiz elde etmektir.

Sinir Aglari alt dali olan 3 model iizerinde c¢alismalar
yapilacaktir. Bu modeller asagida agiklanmustir.

2.3.1. Convolution Neural Network

Evrisimsel sinir aglart veya CNN olarak da bilinen
Evrisimsel aglar, 1zgara benzeri bilinen bir topolojiye sahip veriyi
islemek i¢in kullanilan 6zel bir sinir agidir (Goodfellow vd.,
2018).

Input

Kernel

a b c

e f g

i j k

i Output
aw + br + bw + er + cw + dr +
ey + fz fy + gz gy + hz
ew + fr + fw + gr + gw + hr +
iy 4+ gz v o+ k= ky + Iz

Sekil 3. 2 boyutlu bir CNN érnegi (Goodfellow vd., 2018)

Evrigimli sinir aginda kernel girig verisindeki birimle ¢arpilir.
Kernel her adimda bir atlama sayisi(stride) kadar yana
kaydirilarak carpim islemi yapili. Her CNN islemi sonucunda
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matris boyutu kiigiiliir. [stenirse matris boyutunun kenarlarina veri
eklenerek doldurma(padding) islemi yapilir.

2.3.2. Recurrent Neural Network

Yinelemeli Sinir Aglart (Recurrent Neural Networks,
RNN’ler) siralt verileri islemek igin 6zellestirilmis sinir aglar
ailesidir (Rumelhart vd., 1986). Mevcut durumla birlikte bir
onceki durumun bilgilerinin sisteme dahil edilmesi mantigina
dayanir.

2.3.2.1. Simple Recurrent Network

Output layer
; { |—|H“'-‘[ |—|HH[ I_|HH°*‘
Hidden state { ¢ ¢ J ¢ >
| |
Input X X X

Sekil 4. SRN Yapisi

Basit Yinelemeli Ag (Simple Recurrent Network) RNN
modelinin alt tliriidiir. SRN Modeli Sekil 4’te goriildiigii tizere
mevcut durumdaki girig(X¢) durumunun gizli katman verisi(H)

bir  sonraki andaki duruma  girmektedir.  Modelin
hesaplamalarinda asagidaki denklemler kullanilir.

h¢-tanh (Wxn Xt + Whp hey + by ) (D
yi=tanh (Wpyhe + by ) 2)

Denklemlerde su andaki durumdaki giris x,, bir dnceki andan
gelen gizli katman bilgisi he.; ve bu diigiimde kullanilip diger
diigime de gonderilecek gizli katman bilgisi ht olarak
gosterilmistir. Wxn, Wiy ve Wiy agirlik matrisidir. by ve by bias
vektorleridir. Aktivasyon fonksiyonu tanh Hiperbolik Tanjant
Fonksiyondur.

SRN modeli RNN modeli olarak bilindiginden dolay1 bu
¢alismada RNN isimlendirmesi kullanilacaktir.

2.3.2.2. Long Short Term Memory

Uzun kisa siireli bellek (Long Short Term Memory, LSTM)
RNN mimarisinin bir alt tliriidiir. LSTM’in blok diagrami Sekil
5’te verildigi gibidir. LSTM’in ¢1kis ve gizli katman parametreleri
asagidaki formiiller kullanilarak hesaplanir.

ir = c(Wyixe + Wyihey + Weice—1 + by) (3)
fe = o(Wypxe + Wypheq + Wepce—q + by) 4
¢t = fece—1 + ictanh(Weexe + Wycheq + be) (5)
0r = 0(Wyoxt + Wiohe—1 + WeoCt + o) (6)
h; = o;tanh(c;) @)

Giris kapisi(i), unutma kapisi(f), ¢ikis kapisi(o) ve hiicre
durumundan(c) olugan yapinin denklemi Denklem 3 ve 7 arasinda
belirtilmistir (Oztiirk ve Ozkaya, 2021). t ifadesi o anki durumu t-
1 ifadesi bir dnceki durumu belirtmektedir. Denklem 3’te Wy;,
Whi, Wi agirhik matrisini ve bi bias vektoriinii ifade eder.
Denklem 4’te Wy, Whe, Wer agirlik matrisini ve by bias vektortinii
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ifade eder. Denklem 5’te Wy, Wi agirlik matrisini ve b, bias
vektoriinii ifade eder. Denklem 6°te Wyo, Who, Weo agirlik
matrisini ve b, bias vektoriinii ifade eder. Denklemlerde o
sigmoid fonksiyonudur. Denklem 7’de tanh Hiperbolik Tanjant
Fonksiyondur.

Cos 62 , I G
— 3 T >
* tanh
ftT Ly Czi 0:["’[ ]
[} o tanh o
mal 1 1 1 J Ji

Xp

Sekil 5. LSTM Yapist

2.3.2.3. Gated Recurrent Units

Gegitli Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units, GRU)
LSTM sisteminin sadelestirilmis hali olan bir RNN alt tiiriidir.

GRU

Sekil 6. GRU Yapisi

GRU yapist incelendiginde yontemin LSTM’den farki, tek
bir gecit biriminin ayni anda hem unutma faktoriinii hem de
durum biriminin glincelleme kararint  kontrol etmesidir
(Goodfellow vd., 2018). Sekil 6’da gosterildigi izere GRU yapisi
Unutma ve durum birimi olarak kullanilan giincelleme birimi(z)
ve silme biriminden(r;) olugsmaktadir.

= O-(Wirxt +hy + W hy oy + bhr) (8)
Zt:o—(\l\lizxt+biz+ he e 1)+bhz) )
ﬁt =tanh (Winxt +b, + I (Whnh(t qt By, )) (10)

h[ =(1_Zt)*ﬁl+zt*h(t—l) an
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GRU mimarinin denklemleri Denklem (8) ile (11) arasinda
verilmistir (Cho vd., 2014). Denklemlerde goriildiigii tizere o
andaki zamani t, bir dnceki andaki zamani (t-1), gizli katman ht,
o andaki girisi xt ifade etmektedir. Wir, Wi, Wiz, Whz, Win, Whn,
agirhik matrisini ifade etmektedir. bir, bur, biz, bhz, bin, bun bias
vektorleridir. 0 sigmoid fonksiyonu, tanh Hiperbolik Tanjant
Fonksiyondur.

2.4. Connectionist Temporal Classification

Baglantict Zamansal Siiflandirma (Connectionist Temporal
Classification, CTC) Yenilemeli Sinir Aglarinda siniflandirma
i¢cin kullanilan bir katmandir. Akustik modelin ¢iktisi CTC’ye
girdi olarak verilmektedir. CTC’nin glkt1s1 ise herbir girdi i¢in
Tirkge alfabedeki 29 harf, bosluk, “x”, “w >, 7 q >, ¢”,“.«
olmak iizere 35 karakterden biri 01ab111r Dolaylslyla CTC
girisindeki akustik modelin olusturdugu diziyi karakter (35
karakter) dizisine doniistiiren bir siniflandirma yontemidir.

3. Deneysel Kurulum Ve Sonuclar

Bu ¢alismada kullanilan konusma tanima sistemi Sekil-7’de
gosterildigi gibidir. Sekil 7°den de anlasilabilecegi gibi bu
caligmada akustik model olarak kullanilan RNN, LSTM ve
GRU’nun performanslart karsilagtirilmigti. Bu ¢  akustik
modelin karsilastirilmasi igin tim konugsma modellerinde ayni
CNN ve CTC yapist kullanilmustir.

( CTC )
(000000000)
(000000000)

RNN,
(000000000 %3?
(000000000)
(000000000)
( ) CNN 2D

( Mel Spectogram )

Sekil 7. Konusma Tanima Modeli

3.1. Model Hiperparametreleri

Kullandigimiz Modeller Python programlama dilinde
PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak olusturulmustur. Kullandigimiz
modellerde Mel Spectrogram Oznitelikleri Sekil 2°de gosterildigi
gibi PyTorch kiitliphanesi kullanilarak elde edilmistir. Sekil 7°de
gortldiigii gibi Mel Spectrogram Oznitelikleri tek katmanli iki
boyutlu CNN’ girdi olarak verilmekte, CNN’in ¢ikig1 ise bes
katmanli RNN, LSTM veya GRU modellerinden birine
girmektedir. Modelin en sonunda ise siniflandirici olarak CTC
katmani kullanilmaktadir.

Kullandigimiz modellerde birgok parametreler
kullanmaktadir. Bu hiperparametrelerin degerleri modellerin
performansint  degistirebilmektedir. Modellerde  kullanilan

hiperparametreler asagida agiklanmigtir:
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e Ogznitelik Cikarimi: Konusma sinyali PyTorch
kiitiphanesi kullanarak her 10 milisaniyede bir 20
milisaniyelik (%50 ortisme ile) hanning window
kullanarak ¢ercevelere ayrilmig ve her bir ger¢ceveden
128 adet Mel Spectrogram Ozniteligi ¢cikarilmustir.

e Katman Sayisi: Tek 2D-CNN katmani kullanilmustir.
2D-CNN igin 32 filtre kullanilmistir. Her bir filtrenin
kernel boyutu (3,3) olup atlama(stride) boyutu (2,2)’dir.
RNN, LSTM ve GRU modellerinde ise beser katman
kullanilmistr.

e Diigiim Sayis1 (Node): RNN, LSTM ve GRU
modellerinde her katmanda 512 diigiim kullanilmistir.

e Egitim Doéngiisii (Epoch): Her c¢alisma 300 dongi
calistirilmustir.

e Ogrenme oram: Deneylerimizde 0.0005 6grenme adim1
kullanmustr.

e Egitim ve Test Orani: Her bir veri setin %97’si egitim
ve %3’ test i¢in ayrilmistir.

e Grup Boyutu (Batch Size): Her denemede grup boyutu
4 olarak alimugtir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: CNN aktivasyon fonksiyonu
olarak Gelu kullanilmustir.

e Her katmanin ardindan normalizasyon islemi ve hattan
diisme (Dropout) islemi uygulanmustir.

e Hata oram (LER): CTC g¢iktisi olan karakter dizisinin
hata oraninin bulmak i¢in kullaniyoruz. Hedef ve tahmin
arasindaki sonuglar arasindaki Edit Distance oram ile
bulunan sonuglardir. LER degeri asagida verilen formiil
ile hesaplanmaktadir.

S+D+1  S+D+lI
N S+D+C (12)

LER =

Denklem 12’de LER iki ifade arasinda doniisiim yapmak i¢in
eklenen harf sayisi(l), silinen harf sayisi(D), degistirilen harf
sayisi(S) ve dogru olarak bilinen harf sayisi(C) ile iki dizi
arasindaki benzerlik 6lgiimiidiir. N ise iki dizi arasindaki referans
ifadenin boyutunu gosterir.

Kargilastirmast yapilan Sinir Aglar1 modellerinden RNN,
LSTM ve GRU modellerinin katman sayisi ve diigliim sayilarinin
ayni olmasina ragmen her bir modelin i¢ yapisinin farkli
olmasindan dolayr her bir modelin toplam parametre sayisi
birbirinden farklidir. Akustik modellerin toplam parametre
sayilar1 Tablo 1’de gosterilmigtir. Tablo 1’den goriildiigi gibi
RNN modelinin toplam parametre sayisi en azdir. En fazla toplam
parametre sayisina sahip model ise LSTM dir.

Tablo 1. Toplam parametre sayilar

RNN 1197923
LSTM 4547939
GRU 3431267

3.2. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Sekil 8,9 ve 10 sirasiyla Veri-Seti-1, Veri-Seti-2, ve Veri-Seti-
3 igin loss’un epoch degerine gore degisimini gostermektedir. Ug
sekilden de goriildigii gibi LSTM ve GRU akustik modeli igin
epoch degeri arttikca lossunda diizenli olarak distigi
goriilmektedir. RNN igin ise loss degerinin aym kararlilikla
diismedigi goriilmektedir.
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Veri-Seti-1
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Sekil 8. Veri-Seti-1 Kayip Fonksiyonu
Veri-Seti-2
4
3
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1
0

e RNN e | STM GRU

Sekil 9. Veri-Seti-2 Kayip Fonksiyonu

Veri-Seti-3

Loss
O PR N W b
o | i

Lo @2 T AR ¥p T o 0 I o @ D I N — N1 omn —A o
A M NN O AN OO0 - MW N 0
— — = NN AN NN

s RNN e | STM GRU

Sekil 10. Veri-Seti-3 Kayp Fonksiyonu

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4 sirasiyla Veri-Seti-1, Veri-Seti-2,
ve Veri-Seti-3 i¢in tiim modellerin LER, egitim siiresi ve toplam
loss degerlerini gostermektedir. Tlgili tablolardan gériilecegi iizere
her bir veri setinde RNN en yiiksek LER degerini ve LSTM’in en
diisik LER degerini verdigi goriilmektedir. Buradan LSTM’in
tartigmasiz olarak tiim veri setleri icin en iyi LER degeri verdigi
sonucuna ulasabiliriz. Bununla beraber Tablolardan GRU’nun
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LER degerlerinin her bir veri seti igcin  LSTM’in LER degerlerine
¢ok yakin oldugu goriilmektedir.

Modellerin egitim siirelerini karsilastirdigimizda Tablo 2,
Tablo 3 ve Tablo 4’den goriilecegi {lizere her bir veri seti igin
RNN’in en kisa egitim siiresine sahip oldugu, LSTM’in ise en
uzun egitim siiresine sahip oldugu goriilebilir.

RNN modelinin LER degerlerinin diger modellere gore ¢cok
yiliksek olmasindan dolayr RNN modelinin konusma tanima igin
kullanilmasinin uygun olmadig1 sonucuna varabiliriz.

LSTM ve GRU akustik modellerinin LER degerlerini
karsilagtirdigimizda Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’den goriilecegi
iizere her bir veri seti i¢in LSTM’in yaklagik %3 civarinda
GRU’ya goére daha diisik LER degerine sahip oldugu
goriilmektedir. Dolayisiyla bizim ig¢in LER ¢ok dnemliyse akustik
model olarak LSTM kullanmanin daha avantajli oldugu
goriilmektedir.

Egitim siiresi ve parametre sayisini goz Oniine aldigimizda
Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’den goriilecegi iizere her bir veri seti
icin LSTM modelinin egitim siiresinin GRU modeline gore
yaklasik olarak %30 daha fazla oldugu goriilmektedir. Ayrica
Tablo 1’den goriilecegi tlizere LSTM’in parametre sayisi
GRU’nun parametre sayisindan yaklasik olarak %32 fazladir.
Egitim siiresi ve parametre sayilarini da dikkate aldigimizda
akustik model olarak GRU kullanmak LSTM’e gore daha
avantajli olabilir. LSTM’in daha iyi LER sonucu vermesine
ragmen GRU daha hizli egitilebilmekte ve LSTM’e gére daha az
parametreye sahiptir. Bundan dolay1 GRU LSTM’e gore %3 daha
kotii sonug vermesine ragmen akustik model olarak LSTM yerine
GRU tercih edilebilir.

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’den goriilen diger bir sonug ise
veri seti biiyiikliigii artikca tiim modellerin LER degerlerinin
diismesidir.

Tablo 2. Veri-Seti-1 Model Karsilastirmasi

Veri-Seti-1(Yaklagik 5 Saat)

MODELS | LER | (fretiag | Loss
CNN-RNN | 04176 237 119.2079
CNN-LSTM | 0.3284 503 71.9418
CNN-GRU | 03398 367 68.0445

Tablo 3. Veri-Seti-2 Model Karsilastirmasi

Veri-Seti-2(Yaklagik 10 Saat)

EGITIM
MODELS LER SURESI(dk) LOSS
CNN-RNN 0.3592 479 222.9458
CNN-LSTM 0.2825 1024 70.0768
CNN-GRU 0.2920 734 73.8935
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Tablo 4. Veri-Seti-3 Model Karsilastirmasi

Veri-Seti-3(Yaklasik 20 Saat)

EGITIM
MODELS LER | qiRESI(dK) LOSS
CNN-RNN 0.4561 1993 509.7223
CNN-LSTM | 0.2329 2022 41.2186
CNN-GRU 0.2485 1476 47.4938
4. Sonuc¢

Bu ¢alismada veri setinin biiyiikliigiiniin konusma tanima
oranma etkisini incelemek amaciyla 5, 10 ve 20 saatlik olmak
lizere U¢ adet veri seti hazirlanmistir. Deneysel sonuglar
incelendiginde her bir akustik model i¢in kullanilan veri setinin
biliyiikligii artiginda ilgili akustik model i¢cin LER degerinin
diistiigli goriilmistiir. Bu sonug bize egitim i¢in biiylik veri seti
kullanmanin 6nemini gostermektedir.

Veri setleri iizerinde yapilan deneylerde LSTM modelinin en
yiiksek konusma tanima oranini verdigi, RNN’in ise diger iki
modele gore c¢ok diisiik tanima orant verdigi gosterilmistir.
Dolayisiyla akustik model olarak RNN kullanmanin herhangi bir
avantaji  bulunmamaktadir. LSTM’in parametre sayisinin
GRU’nun parametre sayisindan yaklagik olarak %32 fazla
olmasina ragmen GRU ile LSTM’in konusma oranlar1 arasinda
fazla fark bulunmadigi gosterilmistir. Ayrica GRU modelinin
egitim siiresinin LSTM’e gore daha kisa oldugu gosterilmistir.
Dolayisiyla akustik model olarak LSTM yerine GRU kullanmak
parametre sayisinin az olmasindan ve egitim siiresinin daha kisa
olmasindan dolay1 daha avantajli olabilir.

Gelecekteki caligmalarda daha fazla parametreli ve katmanl
modellerin denemesi planlanmaktadir.
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