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Oz

Konugma tanima ses dalgalarinin yaziya doniistiiriilmesi islemidir. Bu ¢alismada sesli kitap veri seti iizerinde Cift Yonli Basit
Tekrarlayan Aglar (BiRNN), Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM), Cift Yonlii Kapili Tekrarlayan Hiicreler (BiGRU)
modellerinin konusma tanima performans: incelenmis ve karsilastirmast yapilmistir. Kullanilan modellerde Baglantici Zamansal
Siniflandirma (CTC) ve Evrigsimsel Sinir Aglari (CNN) kullanilmistir. Ayrica bu modellerin tek yonlii versiyonlari ile karsilagtirmasi
da yapilmistir. Calismanin sonucunda en yiiksek konugma tanima basari oranina sahip model BiLSTM oldugu saptanmistir. Bununla
birlikte %33 daha az para metre ile %3 daha diisiik konusma tanima oranina sahip BiGRU modeli de dikkate deger bulunmustur. Cift
yonlii modellerin tek yonli modellere gore daha basarili sonuglar verdigi saptanmustir.

Anahtar Kelimeler: Konusma Tanima, Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek, Cift Yonlii Basit
Tekrarlayan Aglar, Cift Yonli Kapili Tekrarlayan Hiicreler, Baglantici Zamansal Siniflandirma, Tiirkge Sesli Kitap Veri seti.

Performance Evaluation of BiRNN, BiLSTM and BiGRU Models Applied to
Speech Recognition
Abstract

Speech recognition is the process of converting sound waves into text. In this study, speech recognition performance of Bidirectional
Recurrent Neural Network (BiRNN), Bidirectional Long Short Term Memory (BiLSTM), Bidirectional Gated Recurrent Units (BiGRU)
models on the audiobook dataset was examined and compared. Connectionist Temporal Classification (CTC) and Convolutional Neural
Networks (CNN) are used in the models. In addition, these models were compared with their unidirectional versions. As a result of the
study, it was determined that the model with the highest speech recognition success rate was BiLSTM. However, the BIGRU model,
which has 33% less parameters and 3% lower speech recognition rate, was also found to be remarkable. It has been determined that
bidirectional models give more successful results than unidirectional models.

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

Konusma tanima seslerin metinlere doniistiiriilmesidir.
Giindelik hayatta kullanilan sistemler seslerin metinlere veya
komutlara doniistiiriilmesine ihtiyag duyar. Bunun amaci
teknolojinin ~ hayattmizin  her  alamin1  kolaylastirmay1
hedeflemesinden dolayidir.

Teknolojinin her alaninda konusma tanima sistemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Otonom sistemlerin, giyilebilir teknolojik
araglarin ve mobil telefonlarin yayginlagsmasi bu sistemlere
ihtiyact artirmustir. Bu ihtiyag, konusma tanima sistemlerinin
onlinii agmustir. 1960’11 yillarda Bell laboratuvarinda yapilan
calismalarla birlikte IBM’de 1961 yilinda “Shoebox” calismasi
konusma tanima adina yapilan ilk ¢alismalardandir.

Konusma tanimada 1970’lerde Markov modeli ve 1980'lerde
Gizli Markov Modeli (HMM) kullanildi. 2010'lu yillarda Yapay
Sinir Aglarinin konusma tanimada kullanilmasi ve bilgisayarlarin
islem kapasitesinin artmastyla birlikte calismalar hiz kazanmistir.
Konugma tanima igin Convolutional Neural Networks (CNN),
Recurrent Neural Networks (RNN), Long Short Term Memory
(LSTM) ve Gated Recurrent Units (GRU) Sinir Ag1 modelleri
kullanilmaktadir.

CNN, LeCun ve digerleri (1989) tarafindan literatiirde sunulan
goriintii isleme icin 6zel bir modeldir. CNN, konusma tanima
sistemlerinde hem 6zellik ¢ikarimi hem de akustik modeller
olarak kullanilmaktadir.

Rumelhart ve digerleri (1986), siral1 verileri islemek icin RNN
yapisini Onerdi. Graves ve digerleri (2013) ayrica derin RNN
modelini kullanarak akustik bir konusma tanima modeli 6nerdi.
RNN modeli, LSTM ve GRU modellerinin temelini olusturur.
LSTM ve GRU modelleri RNN modelleridir. RNN modelinin ¢ift
yonlii bir versiyonu olan Bidirectional Recurrent Neural
Networks (BiRNN), Schuster ve Paliwal (1997) tarafindan
tanitild.

Hochreiter ve Schmidhuber (1997), RNN modelinin temel
sorunlarint gidermek i¢in LSTM modeli olan bir RNN modeli
sundular. Sak ve digerleri (2014), konusma tanima i¢in LSTM
modelini kullanmay1 6nerdi. LSTM modelinin RNN modelinden
yaklasik %50 daha az hata orani lirettigini gosterdiler.

Cho ve digerleri (2014) LSTM modelinde sadelestirmeler
yaparak GRU modelini 6nermistir. GRU modeli, LSTM modeline
gore daha az kapiya sahip olan ve LSTM modeline benzer
sonuglar veren bir RNN modelidir. Shewalkar (2018) ayrica
LSTM modelinin GRU modelinden daha iyi sonuglar elde ettigini
one slrmiistiir. Bu sonucu, GRU modeline kiyasla LSTM
modelinin ayni sayida diigiim ve daha uzun ¢aligma siiresi ile elde
etti.

RNN, LSTM ve GRU modellerinin ¢ift yonli modelleri
sirastyla Bidirectional RNN (BiRNN), Bidirectional LSTM
(BiLSTM) ve Bidirectional GRU (BiGRU) olarak adlandirilir.

Zeyer ve digerleri (2017), BiLSTM modelinin ileri beslemeli
bir sinir agindan yaklasik %8 daha iyi sonuglar verdigini 6ne
stirmistiir. Arisoy ve digerleri (2015), BiRNN modelinin tek
yonlii RNN'den %0,2 daha iyi sonuglar verdigini agikladi.

Ses dosyalar1 ve metin dosyalari siral1 verilerdir ve bu iki dosya
arasinda hangi harfin hangi sese karsilik gelme olasiligini bu iki
dosya arasinda bulmak modeller i¢in bir problemdir. Graves ve
digerleri (2006), bu sorunun iistesinden gelmek i¢in Connectionist
Temporal Classification (CTC) modelini 6nerdi. CTC modeli,
akustik modelin ¢iktilarint etiket dizisi lizerinde kosullu bir
olasilik dagilimina doniistiirmek icin bir smiflandirict olarak
kullanir.
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Bu calismada konusma tanima i¢in BiRNN, BiLSTM ve
BiGRU akustik modellerinin Tiirkge veri seti iizerindeki
performanslari karsilastirildi.

2. Materyal ve Yontem

Konugma tanima islemini ger¢eklestirmek i¢in bir veri kiimesi
gereklidir. Konugma tanima sisteminin blok semasi Sekil-1 de
gosterilmektedir. On isleme adi verilen kistm 6znitelik
cikarimidir. Akustik model olarak kullanilan sinir aglan
aracihigiyla egitim verisiyle egitilen model, test verisi ile test edilir
ve performansi 6lgiiliir. Bir dil modeliniz varsa, siirece dahil
edilir.

Input Speech Signal

i

OGO

= = Decoder  —=— Language Model

N

Recognition

Sekil 1. Konugma Tanima Sisteminin Blok Semas1 (Mporas ve
digerleri, 2007)

Bu calismada kullanilan veri seti, Oznitelik—¢ikarimi, Sinir
Aglarinin alt dali Convolution Neural Network, Recurrent Neural
Network, Long Short Term Memory, Gated Rate Unit sirasiyla
agiklanacaktir.

2.1. Konusma Tamima icin Tiirkce Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti 42 kisiden alinan seslerden
olugsmaktadir. Bu kisilerin %50’si kadin %50’si erkektir. Toplam
veri seti 15.000 ciimleden olugmakta ve yaklagik 20 saatlik ses
verisi icermektedir. Ses dosyalari maksimum 10 saniye olacak
sekilde sinirlandirilmis olup her ses dosyasinin metin karsiligt
(Label) olusturulmustur.

Veri setindeki tiim seslerin kullanilmasi ile olusturulan yaklasik
20 saatlik veri seti Veriseti-3 olarak adlandirilmistir.

Veri setindeki seslerin yaris1 kullanilarak olusturulan 7.500 ses
dosyas1 ve metin verisi igerin yaklagik 10 saatlik veri seti VVeriseti-
2 olarak adlandirilmustir.

Veri setindeki seslerin dortte biri kullanilarak olusturulan 3.750
ses dosyasi ve metin verisi icerek yaklagik 5 saatlik veri seti
Veriseti-1 olarak adlandirilmigtir.

Farkli boyutlarda veri seti olusturulmasindaki maksat egitim
verisinin konusma tanimadaki performansa etkisi ve modellerin
basarim oranint incelemektir. Bu ii¢ veri seti kullanilarak
deneylerimiz yapilmistir.

2.2.Oznitelik Cikarimi

Oznitelik ¢ikarimi ham verideki belli boliime odaklanmamiz
icin yapilan bir boliimle ve odaklandigimiz yerdeki nitelikleri 6n
plana c¢ikarma islemine verilen genel terimdir. Konusma
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tanimanin Oznitelik ¢ikarma adina bir¢ok teknik bulunmakta olup
bu ¢alismada Mel Spectrogram kullanilacaktir. Mel Spectrogram
ozellik ¢ikariminin blok diyagrami Sekil 2°de sunulmustur.

Magnitude

Framing and LT Spectrum

Audio signal— 1 (Discrete Fourier

Windowing .
*_. niowng Transform)

Mel Spectrogram

&

Mel filterbank = log()

Sekil 2. Mel Spectrogram diyagrami (Tak vd., 2017)

2.3.Sinir Aglan

Sinir aglar1 insan beynine benzer bir sekilde 6grendikleri
bilgilerle yeni bilgileri algilama veya yeni bilgiler tiiretme amaci
ile gelistirilen bilgisayar modelleridir. Konugma tamimada sinir
aglar1 var olan ses ve karsiligindaki metin verisini 6grenerek yeni
gelen sesin metin verisini tahmin etmeye ¢aligir.

Sinir Aglar1 alt dali olan 3 model iizerinde c¢alismalar
yapilacaktir.

2.3.1. Convolutional Neural Network

Evrisimsel sinir aglar1 veya CNN olarak da bilinen Evrigimsel
aglar, 1zgara benzeri bilinen bir yapiya-sahip veriyi islemek igin
kullanilan 6zel bir sinir agidir (Goodfellow vd., 2018).

Input

a b c

e f g

i j 3

i Output
aw + br + bw + cx 4+ cw + dz +
ey + fz fy + gz gy + hz
ew + fr + fw + gz + gw + hr +
iy + jz iy o+ k= ky + Iz

Sekil 3. 2 boyutlu bir CNN 6rnegi (Goodfellow vd., 2018)

Sekil 3’te gorildiigii gibi, ¢ekirdek her adimda kaydirilir ve
girdi matrisinin ¢ekirdek boyutu ile ¢arpilir. Bunu yaparken
atlama (stride) parametresi ile kaydirilacak adim sayisim
belirtiyoruz. Burada goriildiigii gibi 8x3 matris 6x2 matrise
indirgenmigtir. Matrisin ayn1 boyutta kalmasini istiyorsak,
kenarlarina belirli bir say1 ekleme islemine dolgu (padding) denir.
CNN, konusma tanima siireclerinde hem akustik bir model hem
de bir 6znitelik ¢ikarma islemi olarak kullanilabilir.

2.3.2. Recurrent Neural Network

Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks) sirali
verileri islemek icin Ozellestirilmis sinir aglart ailesidir
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(Rumelhart vd., 1986). Bu ¢alismada kullanilan BiRNN, BiLSTM
ve BiGRU modeli RNN alt dalidir.

2.3.2.1.Bidirectional Recurrent Neural Network

Tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Network) sirali
verileri islemek igin bir sinir aglar1 ailesidir (Rumelhart ve
digerleri, 1986). Bidirectional Recurrent Neural Network
(BiRNN), t zamaninda hem Onceki hem de sonraki zaman
digiimiinden alinan bilgiler tarafindan mevcut bilginin
kararlastirildig1 bir RNN tiiridiir.

0, 0, 0, 0,
t i ; ;
i \ i, ) ‘ﬁ:}— Iy
—)i=) =) =
H, H, H, = . —| H,
: i i :
X X, X, X,

Sekil 4. BiRNN yapisi

RNN modeli sadece 6nceki zaman diigiimiinden gelen bilgilerle
islenirken, Sekil 4’te goriildiigii gibi ¢ift yonlii RNN versiyonunda
hem onceki hem de sonraki zaman diigiimiini isler. BiRNN
modelinin denklemleri Denklem (1)'den Denklem (3)’e
gosterilmektedir: (Zhang ve digerleri, 2021)

H: = tanh(X, W+ H W +b) (1)
H: = tanh(X, W9 + Hu WO + ) )
O, = tanh(H,W,,+b,) (3)

W agirlik matrisini ifade eder. b yanlilik vektdriinii ifade eder.
Tanh tanjant hiperbolik fonksiyonudur. Cift yonlii modeller, ileri
ve geri yapilar eklendiginden, tek yonlii modellere gore matris
islemlerinde farkli parametrelere sahiptir. H; simgesinin
iizerindeki oklar ileri ve geri yapilarmi temsil eder. ileri ve geri
yapilarindan elde edilen matrisler birlestirilerek H: matrisi elde
edilir.

2.3.2.2.Bidirectional Long Short Term Memory

Uzun Kisa Siireli Bellek dis yinelemeleri ve kapilarla sagladig ig
yinelemeli olan bir modeldir RNN mimarisinin bir alt tiiriidiir
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output

input Jnput gate

@

orget, gate yutput gate

\

Sekil 5. LSTM yapisi

LSTM’in blok diyagrami Sekil 5'te verildigi gibi 4 kapinin
kontrolii ile g¢aligmaktadir. LSTM kapilar1 arasinda unutma
kapisi(f), hangi bilgilerin unutulacagina, giris kapisi(iy) hangi
bilgilerin eklenecegine, ¢ikis kapisi(oy) ise hangi bilgilerin diger
duruma aktarilacagina karar verir. Agirlik matrisleri, her bir
kapinin ne kadar etkilenecegine karar verir. Asagida, bu sistemin
islem adimlarint agiklayan LSTM denklemleri bulunmaktadir:

g = o(Wyixe + Wyihey + Weiceq + by) 4)
fo = c(Wysxe + Wipheoy + Wepcoy + by) 6))
¢t = feCeoq + igtanh(Wyex, + Wycheq + be) (6)
0; = 0(WyoX + Wiohe_y + Weocr + by) (N
h; = o.tanh(c;) (8)

Yukaridaki denklemlerde W agirlik matrisini, b bias vektoriinii
ve ¢ sigmoid aktivasyon fonksiyonunu ifade eder. BiLSTM
modelinin ¢ift yonlii olmasi nedeniyle bu denklemlerin aynisi
hem ileri hem geri yonli olmak lizere uygulanir.

2.3.2.3.Bidirectional Gated Recurrent Unit

Kapili tekrarlayan tiniteler, LSTM sisteminin basitlestirilmis bir
versiyonu olan RNN'nin bir alt tipidir.

GRU

Sekil 6. GRU yapis1
Sekil 6 incelendiginde GRU yapisinin LSTM'den fark, tek bir
kapt hem unutma hem de giincelleme kararin1 ayn1 anda kontrol
etmesidir. (Goodfellow ve digerleri, 2016)
BiGRU modeli Denklem (9)'ten Denklem (17)'e formiile

edilmistir (Bhuvaneswari ve digerleri, 2019):
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Right Direction:

O _ (@i (TORO

Z, = cr(W(i) X +Ug ,1) ()
—(i) _ . — .

L =o (WX +0HnY) (10)
0] _ -

hy = tanh(W(i)xt + rfU(i)h[,l) (11)

R =20 +(1-20) RO (12)

Left Direction:

Z(i) :O_(W(E)Z)X[i +Lj((ir)) (1)1) (13)
Ft(i) ZU(W(i()r)Xti +U((ir)) (1)1) (14)
ﬁt(i) i} tanh(\fv(i)xﬁ rfUmht_l) (15)
b =20h0+(1-20) 0, "o
Output:

y, = softmax(U [E(‘Dp) , h_t(mp)} +a) 7)

Denklemlerde, gilincelleme birimi (zt), sifirlama birimi (r) ve
aday gizli durum (p, ) formiile edilir. Mevcut girisi xi, dnceki

zaman durumundaki gizli katmanini hy., temsil eder. Sembollerin
tizerindeki ok isareti sag ve sol yonleri gosterir. W sembolleri
agirlik matrisini ve b sembolleri bias vektoriinii ifade eder. Cikista
sag ve sol yon matrisleri birlestirilmistir. Softmax, softmax
aktivasyon fonksiyonunu temsil eder.

2.4.Connectionist Temporal Classification

RNN siniflandirma igin kullanilan bir katman olan Baglantici
Zamansal Simiflandirma (Connectionist Temporal Classification)
modeli, akustik modelin ¢iktilarini etiket dizisi tizerinde kosullu
bir olasilik dagilimina doniigtiirmek i¢in bir siniflandirici olarak
kullanilir. CTC modeli Tiirk alfabesinde kullanilan 29 harf, “x”,
“wW2 g7, L7, ve bosluk dahil olmak iizere 35 karakterden
birini ¢ikt1 olarak verir. Hedeflenen metin bilgisi ile tahmin edilen
metin bilgisi arasindaki farka hata orani denir. Etiket hata orani
(Label Error Rate) formiilii agagida verilmistir.

S+D+1  S+D+lI

LER = =
N S+D+C (18)

Denklem 18°de iki metin arasinda yapmak doniisiim yapmak
icin eklenecek harfadedi (I), silinecek harf adedi (D), degistirecek
harf adedi (S) ve dogru olarak bilinen harf adedi (C) ile iki dize
arasindaki benzerlik 6l¢limiidiir. N ise iki dizi arasindaki referans
ifadenin boyutunu gosterir.

3. Deneysel Kurulum ve Sonuclar

Bu c¢alismada Sekil-7’de gosterildigi ilizere konusma tanima
sistemi kullamilmigtir. Sekil 7’den de gosterildigi gibi bu
calismada akustik model olarak kullanilan BiRNN, BiLSTM ve
BiGRU  modellerinin  performanslar1  karsilastirilmustir.
Kullanilan modellerde model haricindeki katmanlar ve
parametreler sabit birakilmistir.
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( CTC )

(992999990 0) Linear

(099999 ®®9) propout
00009999 Gelu

[ ] Dropout

[........‘] Normalization x5

(@®®O®®®®®®) RNN or LSTM or GRU
C ) CNN 2D

[ Mel Spectogram J

Sekil 7. Konusma Tanima Modeli

3.1. Model Hiperparametreleri

Kullanilan modeller Python programlama dilindeki PyTorch
ve Torchaudio kiitiiphaneleri kullanilarak olusturulmustur.
Kullanilan modellerde, Sekil 2'de gosterildigi gibi Torchaudio
kiitiiphanesi kullanilarak Mel Spectrogram Oznitelikleri elde
edilmistir. Sekil 7'de gosterildigi gibi, Mel Spectrogram ¢iktisi
CNN modelinin girigi olarak kullanilir ve CNN'nin ¢ikist bes
katmanli BiRNN, BiLSTM veya BiGRU modelin girisidir.
Modelin son katmaninda siniflandirici olarak CTC kullanilmistir.

Bu calismadaki modeller birgok parametre kullanmaktadir.
Bu hiperparametrelerin  degerleri modelin  performansinm
degistirebilir. Modelde kullanilan hiperparametreler su sekilde
aciklanmustir:

e Oznitelik Cikarimi: Torchaudio kitapligin1 kullanarak,
konugma sinyalini 20 ms'lik bir Hanning penceresi (%50
ortiisme ile) kullanarak gercevelere boliinmiistiir. Her
cerceveden Mel Spectrogram 6zniteligi ¢ikarilmistir.

e Katman Sayisi: Tek 2D-CNN katmani ve 32 filtre
kullanilmistir. Her bir filtrenin kernel boyutu (3,3) olup
atlama(stride) boyutu (2,2)’dir. BiRNN, BiLSTM ve
BiGRU modellerinde ise 5 katman kullanilmustir.

o Egitim Déngiisii (Epoch): 300 dongii ¢alistirilmistir.

e Diigiim Sayis1 (Node): BiRNN, BiLSTM ve BiGRU
modellerinde her katmanda 256 digiim kullanilmustir.

e Ogrenme oran: 0.0005 6grenme adimi kullanmustir.

e Egitim ve Test Orani: %97’si egitim ve %3’ii test i¢in
ayrilmustir.

e Grup Boyutu (Batch Size): Grup boyutu 4 olarak
alimmigtir.

e Aktivasyon Fonksiyonu: Modellerin yapist geregi
sigmoid, tanh ve softmax kullanilmistir. Ayrica gelu
aktivasyon fonksiyonu bir katman olarak kullanilmistir.

Karsilastirllan BiRNN, BiLSTM ve BiGRU modellerinin
farkli i¢ yapilarindan dolayr katman ve digim sayilar1 ayni
olmasina ragmen parametre sayilar1 birbirinden farklidir. Akustik
modelin toplam parametre sayis1 Tablo 1'de gosterilmektedir.
Tablo 1'de goriildiigii gibi BiRNN modeli en az toplam parametre
sayisina sahip model, en fazla toplam parametre sayisina sahip
model ise BILSTM'dir.

Tablo 1. Toplam parametre sayilari

BiRNN 2906467
BiLSTM 11179363
BiGRU 8421731
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3.2. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Sekil 8, 9 ve 10 sirastyla Veriseti-1, Veriseti-2 ve Veriseti-3
icin BiRNN, BiLSTM ve BiGRU modellerinin kayip degerlerinin
epoch degerine gore degisimini verilmisti. Uc sekilden de
anlagilacagi tizere BILSTM ve BiGRU akustik modelleri igin
epoch degeri arttikca kaybin diizenli olarak azaldig
goriilmektedir. BiRNN icin aym kararlilikla kayip degerinin
azalmadigi  goriilmektedir. Ozellikle veri setinin boyutu
bliylidiikge BiRNN akustik modeli BiLSTM ve BiGRU
modellerine gore daha kotii bir loss degeri vermektedir.

Veriseti-1

Loss

- - - N NN~
Epoch
e BiRNN e BiLSTM BiGRU

Sekil 8. Veriseti-1 Kayip Fonksiyonu

Veriseti-2

Loss
O R N W b
{
f |
{
p
-

M o
M < O 0o N ©
L I B I T |
Epoch
e BiRNN e BiLSTM BiGRU

Sekil 9. Veriseti-2 Kayip Fonksiyonu

Veriseti-3

Loss

e BiRNN

BiLSTM BiGRU

Sekil 10. Veriseti-3 Kayip Fonksiyonu

Tablo 2, 3 ve 4’te goriildiigl iizere Veriseti-1, Veriseti-2 ve
Veriseti-3 i¢in tiim modellerin LER, toplam loss ve egitim siiresi
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verilmistir. lgili tablolarda da anlasilacag iizere her bir veri
setinde BiRNN modelinin en kotii LER, BiILSTM modelinin ise
en iyi LER verdigi gortilmektedir. Bu sonugtan BiLSTM akustik
modelinin tiim veri setleri i¢in en basarili model oldugu ve en
diisiik LER degerini verdigi sonucuna ulasilabilir. Ancak tiim veri
setleri i¢in BiGRU’nun LER’i BiLSTM'in LER oranimna yakin
sonuglar oldugu tablolardan goriilebilir.

Egitim siirelerini karsilastirilan modellerden BiGRU Tablo
2’den de goriilecegi gibi, yaklasik 5 saatlik veri seti i¢in en diisiik
egitim siliresine sahiptir. BiRNN, yaklagik 10 saat ve 20 saatlik
veri setleri igin en kisa egitim siiresine sahip gortiniiyor. Her bir
veri seti i¢in en uzun egitim siiresine BiLSTM'nin sahip oldugu
goriilmektedir.

Kullanilan modellerden BiRNN, LER orani diger modellere
gore cok yiiksek oldugundan BiRNN akustik modelinin tercih
edilmesinin anlamsiz oldugu sonucuna varilabilir. BILSTM ve
BiGRU modellerinin LER’i karsilastirildiginda Tablo 2, 3 ve 4’te
BiLSTM'in her bir veri seti i¢gin BIGRU'ya gore yaklagik %3 daha
diisiik LER orani oldugu goriilmektedir. Bu nedenle LER degeri
¢ok onemliyse akustik model olarak BiLSTM kullanmak daha
uygun goriinmektedir.

Tablo 2, 3 ve 4’te Calisma siiresileri karsilastirildiginda veri
setleri icin BiLSTM modelinin ¢alisma siiresinin BiGRU
modeline goére yaklasik %9 daha uzun oldugu goriilmektedir.
Ayriyeten Tablo 1'den de goriildiigii tizere BiILSTM'nin parametre
sayist BiGRU'nundan takribi %33 fazladir. BiIGRU'nun akustik
model olarak kullanilmasi, ¢aligma siiresi ve parametre say1si g0z
oniine alindiginda BiLSTM'den daha avantajlidir. BILSTM daha
iyi LER sonuglar1 vermesine ragmen, BiGRU daha hizl
egitilebilir ve BiLSTM'den daha az parametreye sahiptir. Bu
nedenle BiGRU, BiLSTM'den %3 daha kotli sonuglar vermesine
ragmen BiLSTM yerine BiGRU tercih edilebilir.

Tablo 2, 3 ve 4’ten ¢ikarilabilecek sonuglardan bir digeri, veri
seti boyutu arttik¢a tiim akustik modellerde LER’in diistiigiidiir.

Tablo 2. Veriseti-1 Model Karsilagtirmasi

Veriseti-1
MODELS | LER | SURgsi | TOPLAM
(dakika)
CNN-BiRNN 0.3336 356 101,4044
CNN-BIiLSTM 0.2586 378 68,6523
CNN-BiGRU 0.2669 346 66,9942

Tablo 3. Veriseti-2 Model Karsilagtirmasi

Veriseti-2
EGITIM
MODELS LER SURESI LOSS
(dakika)
CNN-BiRNN 0.2935 644 164,193
CNN-BIiLSTM | 0.2109 761 68,7557
CNN-BiGRU 0.2282 710 67,8758
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Tablo 4. Veriseti-3 Model Karsilagtirmasi

Veriseti-3
EGITIM
MODELS LER SURESI LOSS
(dakika)
CNN-BiRNN 0.2509 1274 119,4506
CNN-BiLSTM | 0.1797 1594 39,8228
CNN-BiGRU 0.1968 1467 41,3766

Yalman ve Tiifek¢i (2022) onerdigi tek yonli RNN, LSTM
ve GRU modeli ile bu c¢alismada bulunan sonuglarin
karsilagtirilmasi tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5. Model Karsilastirmast

Veriseti- Veriseti- Veriseti-
1(Yaklagik 2(Yaklasik | 3(Yaklagik

5 Saat) 10 Saat) 20 Saat)
MODELS LER LER LER
CNN-RNN 0.4176 0.3592 0.4561
CNN-LSTM 0.3284 0.2825 0.2329
CNN-GRU 0.3398 0.2920 0.2485
CNN-BiRNN 0.3336 0.2935 0.2509
CNN-BiLSTM 0.2586 0.2109 0.1797
CNN-BiGRU 0.2669 0.2282 0.1968

Cift yonlii modellerin tek yonlii modellere gére konusma
tanima basarisinda daha iyi oldugu goriilmektedir.

4. Sonug

Yaklasik olarak 5, 10 ve 20 saatlik veri seti kullanilan bu
calismada veri seti biiyiikliigiiniin konusma tanima oranina etkisi
incelenmistir. Ayrica RNN, LSTM ve GRU modellerinin ¢ift
yonlii versiyonlarinin tek yonlii versiyonlar: ile kargilagtirmasi
yapilmustir.

Deneysel calismalardan c¢ikarilan sonuglara gore veri seti
boyutunun artis1 konugma tanima basari oranina olumlu katkida
bulunmustur ve LER degerinin diistiigii gézlemlenmistir. Bu
durumdan daha biyiik veri seti kullanmanin 6nemli oldugu
sonucu ¢ikarilabilir.

Deneyler, BILSTM modelinin en yiiksek konugma tanima
basar1 oranina sahip oldugunu, BiRNN modelinin ise diger iki
modele kiyasla ¢ok diisiik bir tamima oranina sahip oldugunu
gosteriyor. Bu nedenle BiRNN'i akustik model olarak
kullanmanin higbir avantaji yoktur. BILSTM modeli BiGRU
modeline gore yaklasik %33 daha fazla parametreye sahip
olmasma ragmen BiGRU ve BiLSTM modellerinin konusma
tanima basar1 oranlart benzer sonuglar vermektedir. BiILSTM
modeli BiGRU modeline gore daha yiiksek egitim siiresi
oldugunu da gosterilmistir. Bu nedenle akustik model olarak
BiLSTM yerine BiGRU kullanilmasi1 daha az parametre ve daha
kisa egitim siiresi nedeniyle daha avantajli olabilir.
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BiRNN, BiLSTM ve BiGRU modellerinin RNN, LSTM ve
GRU modellerine gore daha basarilt LER sonucu vermesi ¢ift
yonlii modellerin daha basarili oldugunu gostermektedir.

Daha biiytik veri seti ile daha ¢ok katman ve diigiime sahip
modellerin denemesi gelecekte hedeflenmektedir.
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