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0z

Bu ¢alismada konusmadan metne ceviri icin 6nerilmis ve ¢ok
sayida dille 6n egitilmis iki model olan Whisper-Small ve
Wav2Vec2-XLS-R-300M  modellerinin  Tiirkge  dilinde
konusmadan metne ¢evirme basarilari  incelenmistir.
Calismada acik kaynakl bir veri kiimesi olan Tiirkce dilinde
hazirlanmis  Mozilla Common Voice 11.0 versiyonu
kullanilmistir. Az sayida veri iceren bu veri kiimesi ile ¢ok dilli
modeller olan Whisper-Small ve Wav2Vec2-XLS-R-300M ince
ayar yapilmistir. [ki modelin konusmadan metne ceviri
basarimi  degerlendirilmis  ve  Wav2Vec2-XLS-R-300M
modelinin 0,28 WER degeri Whisper-Small modelinin 0,16
WER dederi gosterdigi gézlemlenmistir. Ek olarak modellerin
basarisi egitim ve dogrulama veri kiimesinde bulunmayan
cadgri merkezi kayitlariyla hazirlanmis sinama  verisiyle
incelenmistir.
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Abstract

In this study, the performances of the Whisper-Small and
Wav2Vec2-XLS-R-300M models which are two pre-trained
multilingual models for speech to text were examined for the
Turkish language. Mozilla Common Voice version 11.0 which
is prepared in Turkish language and is an open-source data
set, was used in the study. The multilingual models, Whisper-
Small and Wav2Vec2-XLS-R-300M were fine-tuned with this
data set which contains a small amount of data. The speech
to text performance of the two models was compared. WER
values are calculated as 0.28 and 0.16 for the Wav2Vec2-XLS-
R-300M and the Whisper-Small models respectively. In
addition, the performances of the models were examined with
the test data prepared with call center records that were not
included in the training and validation dataset.

Keywords: Speech to Text, Whisper, Wav2Vec2-XLS-R, WER,
Common Voice, Fine-tuning

1. Giris

Konusmadan Metne Déniistiirme (SM), Dogal Dil islemede
(DDI) aktif bir arastirma alanidir. insan-makine etkilesimini
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amaglayan sesten metne doénustiirme alanina ise yogun ilgi
gosterilmektedir. Ozellikle salgin déneminde evden calisma
biciminin yayginlasmasiyla mesai saatleri icerisinde is ve
egitim basta olmak Uzere iletisim kurmak amaciyla
mesajlagsma ve g¢evrimici olarak sesli ya da video gorismeleri
gerceklestiriimektedir. Gergeklesen goériismeler esnasinda
konusulanlar not edilmediginde ya da kayit altina
alinmadiginda tekrar erismek mimkin olmamaktadir.
Gorusme kayitlarinin tekrar tekrar incelenmesi toplanti stiresi
kadar bir zaman kaybi yaratarak verimsiz bir yontem olmakla
birlikte goériisme sirasinda katilimcilar tarafindan not alinsa
dahi bu durum kisinin not alma becerisi ve dikkati ile kisithdir.
Cevrimigi  toplantilar  haricinde  halihazirda  mdsteri
iliskilerinde aktif olarak ¢agri merkezi kullanan firmalar igin
hizmet ve kalite diizeyi takibi amaciyla gériismelerin kalite
ybneticisi tarafinda kontroliini saglamak i¢in konusmadan
metne geviri 5nem arz etmektedir.

Bu g¢alisma, Tiirk¢e Konusmadan Metne Donlstiirme alaninda
son teknoloji modellerin performanslarinin sistematik bir
karsilastiriilmasini  sunarak literatlire ©6nemli katkilar
saglamaktadir. Ozellikle, yayinlarda yer alan giincel, derin
6grenme tabanli iki farkli modelin S6zcik Yanlis Orani (Word
Error Rate, WER) basarimini Tirk¢e konusma tanima
baglaminda degerlendiren bu calisma, model secimi ve
uygulama sireglerinde arastirmacilar ve uygulayicilar icin
o6nemli bir rehber niteligi tasimaktadir.

2. Benzer Calismalar

Literatiirde, farkli MS model yaklasimlarini 6neren galismalar
yapilmistir. Ornegin, arastirmacilar telefon gériismelerinin
metin seklinde depolanmasini saglamak, farkl dillerdeki
konusmalari yaziya dokmek ve gevirmek, isitme engelli kisiler
icin ses icerigine erisilebilirligi artirmak, konusmay gercek
zamanh olarak yaziya dékmek, analiz etmek ve konusmaya
dayali sanal asistanlar gelistirmek icin STT modellerini
kullanmiglardir [1, 2 ,3]. Aktif olarak telefon gortismelerinin
gerceklestigi cagri merkezlerinde, gériismelerdeki sahtekarlik
tespiti lizerine odaklanmistir. Cagri merkezi kayitlari ilk olarak
konusma tanima sistemine verilip konusmalar metinlere
dondstlrtlmus ardindan metin siniflandirma
gerceklestirilerek sahtekarlik tespiti gerceklestiren sistem
gelistirilmistir [1]. Konusmayi Hint isaret diline ceviren
otomatik bir sistem gelistirerek isitme engelliler ile isiten
insanlar arasinda iletisim kopukluguna ¢6ziim getirilmesi
amaclanmistir [2]. Bir diger ¢alismada, ALS kaynakl dizartrisi
olan kisilerin, yaygin olarak kullanilan g akilli telefon tabanli
asistanlar tarafindan ne oélgude anlagildig ve tutarli cevaplar
alabildigi arastirlmis ve &zellikle italyanca dizartrik
konusmanin taninmasi (zerine odaklaniimistir [3]. Bu
calismalar, STT modellerinin cesitli alanlardaki potansiyelini
gostermis ve bu alanda siirekli arastirma ve gelistirmenin
o6nemini vurgulamistir [4]. Bu pratik uygulamalara ek olarak,
STT modellerinin dogrulugunu ve hizini gelistirmeye yonelik
¢alismalar da yapilmistir. Arastirmacilar, evrisimli sinir aglan
(CNN'ler), tekrarlayan sinir aglari (RNN'ler) ve donUstiriciler
dahil olmak uzere c¢esitli derin 6grenme mimarilerini
arastirmis ve STT modellerinin performansini artirmak igin
transfer 6grenme ve c¢ok goérevli 6grenme gibi yeni egitim
yaklasimlari gelistirmislerdir [5].

STT alanindaki bir baska aktif calisma alani da glriltiyd,
aksanlari ve konugmadaki diger varyasyonlari isleyebilen
modellerin gelistiriimesidir. Bu modeller, STT sistemlerinin
basarisini artirmayi ve konusma kayitlarinin dislik kalitede
olabilecegi pratikteki uygulamalara uygun hale getirmek
Uzere cahsmalari icermektedir [6]. STT teknolojisinin
gelistiriimesinde dikkate alinmasi gereken bir diger 6nemli
husus gizlilik ve givenliktir. Konusma verileri son derece
kisisel ve hassas oldugundan, STT sistemlerinin gizlilik ve
glivenlik g6z 6nlinde bulundurularak tasarlandigindan emin
olmak dnemlidir. Arastirmacilar, bu endiseleri gidermek igin
gizliligi koruyan makine 6grenimi ve birlesik 6grenme gibi
cesitli teknikleri arastirmaktadir [7].

Dikkat tabanli kodlayici ve kot ¢6zlici modellemesi
konusmadan metne gorevi icin 6nemli gelismeler saglamistir.
Dikkat tabanli tekrarlayan sinir aglarini konusma tanima igin
uygulanabilir kilan eklentiler sunulmustur [8]. Uretilen her
fonem icin, bir dikkat mekanizmasi, giris dizisindeki potansiyel
olarak tim zaman adimlarinda egitilmis bir 6znitelik ¢cikarma
mekanizmasi tarafindan Uretilen sinyalleri secer veya
agirhklandirir. Agirhkh 6zellik vektori daha sonra cikti dizisinin
bir sonraki 6gesinin olusturulmasini kosullandirmaya yardimci
olur. Bir baska calismada ag bilesenlerinin 6n egitiminin
etkisini gosterilmis ve kodlayici ile kod ¢ozlicli arasina ek bir
katman ekleyerek verimli bir sekilde nasil birlestirilecegi
arastinlmistir. Ekstra katmanin daha iyi ortak 6grenme
sagladigi ve performans artisi gosterdigi gdzlemlenmistir [9].
[10)'de otomatik konusma tanima ve konusma cevirisi
gorevleri icin metin verilerinden yararlanmak Uizere genel bir
coklu gorev 6grenme cergevesi sunulmustur. Otomatik
konusma tanima bir glrdlti giderici otomatik kodlayici
goreviyle birlikte egitilirken, makine gevirisi gorevi konusma
cevirisi goreviyle paralel verilerle ortaklasa egitilmistir.

Yayinlarda yer alan Tirk¢e dili 6zelinde gergeklestirilen
konusmadan metne geviri galismalari arastirilmig, son yillarda
kaydedilen ilerlemeler ve performans sonuglari incelenmistir.
Calismalarda Tirkgenin bicim birime dayali bicim bilimsel
yapisi dikkate alinmistir. Destek Vektér Makineleri (SVM)
tabanlh Tirkgce konusmayr metne donistiirme sistemi
gelistirilmistir [11]. Turkce konusmanin 6zelliklerini ¢ikarmak
icin Mel Frequency Cepstral Katsayilari (MFCC) uygulanmis ve
bigim birimleri siniflandirmak igin SVM tabanl siniflandirici
kullanilmigtir. Baska bir ¢alismada geleneksel Gauss karisim
model sakli Markov modelinden daha iyi sonuglar veren mobil
kayith bir Tirkge veri kimesi Uzerinde Tirkce dilinde
konusmadan metne c¢eviri icin derin sinir agl modeli
onerilmistir [12]. Yine benzer bir ¢calismada derin 6grenme
tabanl konusmadan metne gevirinin Gauss karisim model-
sakli Markov modeline gore basarili sonuglar vermis olup
¢alisma [12])’de sunulan galisma ile benzerlik gostermektedir
[13]. [12)'den farkli olarak [13])'de farkl egitim verisi ve ileri
beslemeli sinir agi yerine derin inang aglarn kullaniimistir.
[14)de LSTM ve GRU tabanli sistemler ile geleneksel
yontemler ve derin sinir ag1 tabanli sistemlerin konusma
tanima performansi karsilastiriimistir.  Konusma tanima
calismalarinin artmasiyla birlikte etiketli veri sayisinin az
olmasi temel problem haline gelmistir. Bu sorunun ¢6zimi
icin daha az etiketli veri gerektiren denetimsiz 6grenme
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yaklasimlari 6nerilmistir. [15]'de YouTube’dan secilen 6,5 bin
saatlik etiketsiz ses verisi ile 6n egitimli kendi kendine
denetimli 6grenmenin avantajlarindan yararlanarak Tirkce
dilinde konusma tanima yaklasimi gelistirmislerdir.

Sinirli kaynaklarla son teknoloji bir konusma cevirisi sistemi
olusturmak igin [16]'de 6nceden egitilmis konugma tanima ve
metin gevirisi modelleri kullanilmasi énerilmistir. Teknolojinin
ilerlemesi ve konusma tabanl uygulamalara yonelik artan
talep, STT'yi konusma tanima, transkripsiyon ve analiz icin
yaygin olarak kullanilan bir arag¢ haline getirmistir [17].
Wav2Vec2.0, HUBERT gibi kendi kendini denetleyen ses
kodlayicilar, yiksek kaliteli ses temsillerini 6grenir [15, 18]. Bu
modeller denetimsiz 6n egitim yapisi nedeniyle, ses
temsillerini kullanilabilir ¢iktilara déniistiirmek icin uygun bir
kod ¢ozicl yapisina ihtiya¢ duyarlar. Sesten metne ceviri
gorevi icin modellerin ince ayari gerekmektedir. Wav2vec2.0
[17] gibi kendi kendini denetleyen derin 6grenme modelleri,
STT alaninda dikkate deger sonuclar gostermistir. 2020'de
Facebook Al Research tarafindan gelistirilen wav2vec2.0
modeli, ¢ok blylk bir konusma verisi killiyati Uzerinde
egitilmis transformer tabanli bir model olarak sunulmustur.
Ote yandan, OpenAl tarafindan 2021'de [19] tanitilan
Whisper, derin sinir agi tabanli bir mimari kullanan ve daha
farkh bir yaklasim kullanilarak egitilmis, gercek dinya
uygulamalari icin uygun hale getirilmis daha yeni bir STT
modeli olarak sunulmustur. [18]'de noral tabanh
konusmadan metne c¢eviri mimarilerinden Wav2Vec2.0 ve
Whisper'in ince ayarli bir versiyonlari lizerinde performans
karsilastirmasi yapilmis ve bu modeller ingilizce, ispanyolca,
Almanca, Fransizca, italyanca, Portekizce ve Lehge dahil
olmak tizere yedi Hint-Avrupa dilinden alinan veriler lizerinde
test edilmistir.

Karsilastirmali bir analiz yapabilmek icin Tirkge dilinde
otomatik konusma tanima goérevinde yapilmis olan ince ayar
cahismalari arastirilmistir. Bir yiksek lisans tezi olarak yapilan
calismada [20], Mozilla Common Voice veri setinin daha eski
bir versiyonu olan 6.1 versiyonu ile bir wav2vec2.0 modeline
ince ayar ¢alismasi yapiimis ve 0,23’lik bir kelime hata orani
elde edilmistir. Bir baska ¢alismada [21] ise yine wav2vec2-
XLSR-53 modelinin Common Voice, Youtube ve Ses kayitlari
kullanilarak ince ayar yapildigi goriilmastir. Whisper ile ilgili
ise, Tarkce dili icin herhangi bir ince ayar calismasi ile
karsilasilmamistir. Tespit edilmis olan bu calismalara ait
sonuglar ise asagidaki Cizelge-1'de gosterilmistir.

Cizelge-1: Benzer ¢alismalar

Model Veri Seti WER
Wav2Vec2.0-XLSR [20] Common Voice 6.1 0,23
Wav2Vec2.0-XLSR-53 [21] | Common Voice 0,32

Youtube Ses Kayitlari

Bu c¢alismada ise son teknoloji, derin 6grenme tabanh iki
model olan wav2vec2.0 [17] ve Whisper'in [19] Kelime Hata
Orani (Word Error Rate (WER)) performanslari Tirkge
konusma tanima baglaminda karsilastinlmistir. Tirkce
konusma tanimada wav2vec2.0 ve Whisper'in WER
performansini karsilastirmak icin Mozilla Common Voice veri

kiimesi [22] kullanilmistir. Mozilla Common Voice veri kiimesi,
Tirkce dahil bircok dilde ses kaydi iceren, STT modelleri igin
yaygin olarak kullanilan bir veri kiimesidir. Deneysel sonuglar,
bu makalenin asagidaki bélimlerinde ayrintii  olarak
sunulmaktadir.

Tirkce dahil olmak Uzere birgok dille 6n egitimli olan iki
modelin karsilagtirmasinin sunuldugu bu ¢alisma, Turkce STT
alanindaki teknoloji ve metodolojinin mevcut durumunun
kapsamli bir degerlendirmesini saglamaktadir. Onerilen
¢alismanin sonuclar, ozellikle Tirkge konusma tanima
baglaminda, DDI ve STT alanindaki arastirmacilar ve
uygulayicilar igin dogru modeli segme konusunda fikir verecek
bir ¢ikti icermektedir.

3. Tasarim ve Yontem

Bu calismada, Tirkge dilinde konusmadan metne cevirme
amaglanmis olup onerilen iki farkh modelin basarisi
degerlendirilmistir. Modellerin ince ayari icin agik kaynakh
veri kiimesi Common Voice veri kiimesi kullanmistir. Bu
boélimde ise ¢alismada kullanilan veri kiimesi, veri kiimesine
uygulanan 6n islemler ve konugsmadan metne ¢eviri modelleri
icin ince ayar gergeklestirilecek modeller agiklanacaktir.
Deneysel akis diyagrami Sekil-1'de verilmistir.

Al

Common Voice

}

Veri On isleme

|
\ ¥

Wav2Vec2-XLS-R-300M

Whisper-Small

Sekil-1: Akis diyagrami

3.1 Veri Kiimesi

Konusmadan metne ceviri modellerinin distk kelime hata
oranlarini ile basarili sonuglar Gretebilmesi icin ¢ok sayida
konusma-metin ciftinden olusan veri kiimesi ile egitilmesi
gerekmektedir. Mozilla Common Voice, ses teknoloji tizerine
calisan gelistiricileri destekleyici ¢ok sayida ses kaydi
biriktirerek derin 6grenme mimarilerinin egitimi igin dnemli
ses kaynagi olma niteligi tasimaktadir. ilk veri kiimesi 2017
yilinda 500 saatlik ingilizce ciimlelerin seslendirilmesi ile
olusturulan Common Voice veri tabani 2022 yil itibariyle 100
farkh dilde ses kaydi icermektedir. Onerilen calismada Tiirkge
dilinde sesten metne cgeviri gerceklestirmek amaglanmis olup
model egitimleri Tirkcge dilinde hazirlanmis Common Voice
Corpus 11.0 veri kiimesi ile gergeklestirilmistir. Veri kiimesi,
1,82 GB boyutunda ve 1328 kisi tarafinda seslendirilmis 88
saatlik kayit icermekte olup ses kayitlari MP3 (Motion Pictures
Experts Group Layer 3) formatinda kaydedilmistir. Ses

Bilgisayar Bilimleri ve Miihendisligi Dergisi (2023 Cilt: 16 - Sayi1:2) - 111



kayitlari ve bu ses kayitlariyla eslesen metinler konusmadan
metne ceviri modellerine girdi verisi olusturacak sekilde 6n
islemlerden gecirilmistir.

3.2 Veri On isleme

Model egitimi ve dogrulama asamasinda kullanilacak veri
kiimesi ilk olarak bir dizi 6n islemden gegirilmistir. Common
Voice veri kiimesinde ses kayitlarina denk gelen metinler,
blyuk kiigik harf kullanimi ve noktalama isaretleri
icermektedir. Cimle icinde yer alan bu noktalama isaretleri
konusma icerisinde herhangi bir ses birimine karsilik
gelmemektedir. Bu nedenle ses pargasini noktalama isaretine
gore siniflandirmak mimkin olmamaktadir. Bu durum goz
online alinarak kelime anlamina katkisi olmayan ve bir sesle
temsil edilmeyen noktalama isaretleri veri kiimesinden
kaldirilmigtir. Bir diger diizenleme ise blyik harfler tizerinde
gerceklestirilmistir. Veri kiimesinde bulunan her harf icin bir
belirte¢ atanmaktadir. Ayni harfin biyik ve kigtik halinin veri
kiimesinde bulunmasi o harfe ait iki belirte¢ tanimlanmasina
neden olmaktadir. Veri kiimesindeki tim harfler kii¢lik harfe
donusturulerek normalize edilmistir. Son olarak karakter
cesitliligini azaltmak amaciyla kullanimi yaygin olmayan
sapkali harfler (3, 1, 6, () donustirilerek veri kimesi
sadelestirilmistir. Whisper model egitimi icin sadece sapkal
harflerde duzenleme yapilmistir. Bunun nedeni Whisper
sesten metne donistirme isleminin yaninda imla kurallarina
uygun bir sekilde sonug vermektedir.

3.3 Yontem

Calismada, konusmadan metne geviri icin Facebook Al ve
OpenAl tarafindan gelistirilmis birgok farkli dilde 6n egitimli
iki model olan Wav2Vec2-XLS-R-300M ve Whisper-Small
modelleri dnerilmistir. Bu baslik altinda 6nerilen bu modeller
detayl olarak agiklanacaktir.

3.3.1 Wav2Vec2-XLS-R-300M

2020 yilinda Facebook Al denetimsiz 6n egitim teknigi ile
gelistirdikleri STT modeli Wav2Vec2.0’'i 6nermislerdir [9].
Onerilen bu ydntem ile model, etiketli veriye ihtiyag
duymadan c¢ok sayida ham ses verisiyle ©On egitilir.
Wav2Vec2.0 ardindan Conneau vd. 53 farkl dilde 6n egitimli
¢ok dilli bir model olan Wav2Vec2-XLS-R-53 modelini
onermislerdir [23]. XLSR modeli 8 dil igeren 50,7 bin saatlik
cok dilli LibriSpeech, 36 dil iceren 3,6 bin saatlik Common
Voice ve 17 dil iceren 1,7 bin saat uzunlugundaki Babel veri
kiimesiyle 6n egitilmistir. 53 dilde 56.000 saat etiketsiz veriyle
on egitilmis bu model ile birlikte ¢cok sayida dilde konusma
tanima olanagi sunulmustur. 2021 yilinda ise 128 farkli dilde
436.000 saat egitim verisi kullanilarak XLSR-53 modeli
Uzerinde  o6nemli iyilestirmeler  gergeklestirilmis  ve
Wav2Vec2-XLS-R  modeli vyayinlanmistir [24]. XLSR-53
modelini temel alan bu model ile daha fazla dil igeren daha
blylik miktarda etiketlenmemis egitim verisi (Multilingual
LibriSpeech, Common Voice, Voxlingual07, Babel, VoxPopuli)
kullanarak gelismis bir model olusturmayi amaglamislardir.
Cizelge-2'de egitilebilir parametre sayisina gére Wav2Vec2-
XLSR modelleri verilmistir. Cizelgede M: Milyon adet
parametre sayisini, B: Bin saat egitim verisi sliresini ifade
etmektedir. Parametrelere dayali egitim siliresi gz 6nline

alindiginda Wav2Vec2-XLS-R-2B, 2 milyar parametre ile en
biyuk ve yavas modelken 300M en kiigiik ve hizli modeldir.
Donanim ve zaman disunuldiginde bu calismada 300M
modelinin kullanilmasina karar verilmistir.

Cizelge-2: Wav2Vec2-XLS-R modellerinin 6zellikleri tablosu

Model Parametre Siire Cok Dilli
(saat)
Wav2Vec2-XLS-R-300M 300M 4368
Wav2Vec2-XLS-R-1B 1 milyar 436B
Wav2Vec2-XLS-R-2B 2 milyar 436B

Karsitsal Kayip

(Contrastive Loss)
[Ecagl::::n.r;?:ri!:gntntions] c l:l ‘ \:I \J__I l:l \:I
N

{ Transformer ]

1046 Lo La Le

Nicelenmis Temsiller
(Quantized Representations) Q

Gizli Konugma Temsilleri
(Latent Speech Representations) /7
CNN

e e s

Ham Ses Dalgasi
(Raw Waveform) X

Sekil-2: Wav2Vec2.0 mimarisi [18]

Wav2vec2.0 modeli, konusmayi ¢cok katmanli bir evrisimli sinir
agl aracilligiyla kodlar ve ardindan maskelenmis dil
modellemeye benzer sekilde ortaya cikan gizli konusma
temsillerinin yayilma alanlarini maskeler (Sekil-2). Gizli
temsiller, baglamsallastirilmis temsiller olusturmak igin bir
donistirici agina beslenir ve model celdiricilerden ayirt
edecegi karsilastirmali bir gorevle egitilir. Karsilastirmal
gorevdeki gizli temsilleri temsil etmek icin ayrik konusma
birimlerini 6grenir. Etiketlenmemis konusmaya iliskin 6n
egitimden sonra model, konusma tanima gorevleri igin
kullaniimak lizere etiketli veriler ile ince ayar yapilr.

3.3.2 Whisper-Small

Whisper, OpenAl tarafindan gelistirilen ve konusmalari,
konusuldugu dilde metne donustiiren veya egitildigi herhangi
baska bir dile cevirebilen bir otomatik konusma tanima (ASR)
sistemidir [19]. Sistem, aksanlara, arka plan giriltiisine ve
teknik dile karsi saglamlik saglayan web'den toplanan 680.000
saatlik ¢cok dilli ve ¢cok gorevli denetimli veriden olusan genis
ve gesitli bir veri kiimesi Uzerinde egitilmistir [19]. Cizelge-
3’de Whisper modelinin farkh buyukltklerdeki 6zellikleri
gosterilmektedir. M: Milyon adet parametre sayisini ifade
etmektedir [25].
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Cizelge-3: Whisper modellerinin 6zellikleri tablosu [25]

Boyut Parametre ingilizce Cok Dilli
Tiny 39M
Base 74M
small 244M
Medium 769M
Large 1550M

Whisper-Small modeli, 244 milyon parametre ile gelistirilen
dokuz Whisper modellinden biridir. Orta buyiklikte olmasi ve
kapasite olarak Wav2Vec2.0'da kullandigimiz modele
benzemesi nedeniyle bu calisma icin segilmistir.

Whisper mimarisi, bir kodlayici-kod ¢oziicii Transformatori
olarak uygulanan ugtan uca basit bir yaklasimdir. Giris sesi 30
saniyelik pargalara boluniir ve bir log-Mel spektrogramina
dondstirular. Spektrogram daha sonra bir kodlayiciya iletilir
ve bir kod ¢ozlicl karsilik gelen metin basligini tahmin etmesi
icin egitilir. Kod ¢6zlict ayrica, modeli dil tanimlama, tiimce
dizeyinde zaman damgalari, ¢ok dilli  konusma
transkripsiyonu ve konusma c¢evirisi gibi gorevleri
gerceklestirmeye yonlendiren 6zel belirtegleri karistirir [19].

Sekil-3'de gosterildigi gibi, Whisper mimarisi bir kodlayici ve
bir kod ¢o6ziiciden olusur. Kodlayici, sesin log-Mel
spektrogramini girdi olarak alir ve daha sonra kod ¢oziicliye
iletilen gizli bir temsili c¢ikarir. Kod ¢6zlicli, nihai
transkripsiyonu veya cgeviri ¢iktisini tahmin eder.

Sonraki Belirteg Tahmini
(Mext Token Prediction)

Kodlayici (Encoder) | T

Kod Coziicl (Decoder)

Kodlayici (Encoder) l

- Kod Goziicl (Decoder)

-
Kedlayici (Encoder) |

Gapraz Dikkat

Kedlayici (Encoder) | Kod Coziicl (Decoder)

[

NN

Kod Coziicl (Decoder)

~T, Smizoidal Konumsal Kodlama A
@ —_— 69 (Sinusoidal Positional Encoding)
~
"r Ogrenilmis Kenumsal Kodlama &
(Learned Positional Encoding)
[

/ 2x ConvID+GELU \

Goklu Gorey Egitiminde Belintecler
(Tokens in Multitask Training Format)

i |;' ,lél..'i'iii B | ]IF.!H _‘L‘i;_l'

log-mel Spektrogram

Sekil-3: Whisper mimarisi [19]
3.3.3 Basari Metrikleri

Sesten metne ceviri modellerinin basarilarini degerlendirmek
icin basari metrikleri kullanilmistir. Model performanslarinin
analizi icin popller teknikler olan kelime hata orani ve
karakter hata orani bu bélimde agiklanmistir.

3.3.3.1 Kelime Hata Orani

Kelime hata orani (Word Error Rate (WER)) konusma tanima
sisteminin performansini analiz etmek icin kullanilan popiiler
bir tekniktir [26]. WER hesaplamasi Levenshtein mesafesini
temel alir. Levenshtein mesafesi iki kelime arasindaki farklilig
harf dizeyinde analiz eder. WER ise geviri performansini
kelime diizeyinde analiz etmekte olup sesten metne ceviri
basarisi, sistem ciktisi ile referans kelimelerin eslesmesine
dayanmaktadir. WER degeri insan tarafindan yaziya ¢evrilmis
referans kelime dizisi dikkate alindiginda sesten metne cgeviri
dizisinde gobzlemlenen silinen kelime, eklenen kelime ve
degisen kelime sayisina gore hesaplanir. Eklenen kelime sayisi
I, silinen kelime sayisi D, degisen kelime sayisi S olmak lizere
toplam hatanin referans kelime dizideki kelime sayisi N'e
oraniyla WER degeri hesaplanir. (Denklem 1)

I+D+S

WER = (1)

3.3.3.2 Karakter Hata Orani

Karakter hata orani (Character Error Rate (CER)), WER ile
benzerlik gostermekte olup farkli olarak dogruluk karakter
diizeyinde analiz edilmektedir [27]. Bu metrik ile yanlis
tahmin edilen karakterlerin orani elde edilmektedir. CER
degeri ne kadar disikse, konusma tanima sistemi o kadar
basarili demekle beraber ‘0’ en iyi puandir. Eklenen karakter
sayisi |, silinen karakter sayisi D, degisen karakter sayisi S,
referans metindeki karakter sayisi N olmak lizere CER degeri
Denklem 2’'deki gibi hesaplanir.

__I+D+S
N

CER (2)

4. Deneysel Sonuglar

Bolim 2’de model egitimleri ve dogrulamasinda kullanilacak
veri kiimesi, veri kiimesinde uygulanan 6n islemler, sesten
metne ceviri icin 6nerilen derin 6grenme mimarileri ve bu
mimarilerin performans degerlendirmesinde kullanilan basari
metrikleri aciklanmistir. Bu bélimde ise model egitimleri
sonucunda elde edilen veriler sunulacaktir.

Calismada Tirkgce dilinde konusmadan metne ceviri
gerceklestirmek amaglamis olup bu dogrultuda literatiirde yer
alan iki farkh model egitilerek sonuglari degerlendirilmistir.
Modellerin egitimi ve dogrulamasinda Common Voice Corpus
11.0 kullanilmistir. Veri kiimesindeki 36125 adet veriyle
model egitimi, 10143 adet veriyle modelin dogrulamasi
gerceklestirilmistir. Her iki model icin egitimden 6nce veri
kiimesi 6n islemlerden gecirilmis veri lzerinde bir takim
duzenlemeler gerceklestirilmistir (Sekil-4). Kullandigimiz veri
kiimesindeki metinler herhangi bir ses birimine karsilik
gelmeyen noktalama isaretleri igermektedir. Wav2Vec2-XLS-
R-300M modeline uygun olarak veri kiimesindeki metinler
noktalama isaretlerinden arindirilmistir. Ek olarak Wav2Vec2-
XLS-R-300M modeli veri kimesindeki her harf icin bir
belirtecin atandig sozliik olusturmayi gerektirmektedir. Bu
nedenle veri kiimesinde yer alan her harf tespit edilip her
birine bir tam sayr atanmistir. Harflere atanan belirteg
haricinde kelimeleri ayirmak icin ‘|’, modelin karsilasabilecegi
veri kiimesinde yer almayan karakterler icin ‘UNK’ ve kelime
icerisinde tekrar eden harfleri tespit etmek igin ‘PAD’
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belirtecleri de tanimlanarak s6zIGglu dahil edilmistir. Ayrica
Common Voice 11.0 veri kimesinde MP3 formatindaki
depolanmis kayitlarin 6rnekleme frekansi model girisine
uygun olarak 16 kHz'e donistirilmastar.

|

- e
#FL2 OGS % e
o, ] metin noktalama Kayitlar 16 kHz
isaretlerinden anndinimstir. srnekleme
‘ frekansina
dondgtirdlir.

(A,B,C,D->a,b,c,dvb.)
Buyuk harfler kucuk harflere
donasturalmastur.

v , v

(4 1, 6, G -> a, 1, o, u) sapkal
harfler donastaralmastar.

Konugma Kayd (16 kHz )

Sekil-4: Veri 6n isleme akis diyagrami

Whisper-Small model egitim parametreleri, adim sayisi (step)
5000, 6grenme orani (learning rate) 1e-05, batch boyutu 32
ve Adam optimizasyon algoritmasi olarak belirlenmistir.
Wav2Vec2-XLS-R-300M model egitim parametreleri ise
egitim tur sayisi (epoch) 30, 6grenme orani (learning rate) 3e-
04, batch boyutu 64 ve Adam optimizasyon algoritmasi olarak
belirlenmistir. Her iki model i¢in farkli parametrelerle ¢ok
sayida deney gergeklestirilmis bu deneyler sonucunda en
yuksek basarilarin elde edildigi parametreler model
parametreleri olarak belirlenmistir.

Sekil-5 ve Sekil-6'da siraslyla ince ayarlanmis Wav2Vec2-XLS-
R-300M [28] ve Whisper-Small [29] modellerinin adim sayisi
boyunca gozlemlenen kayip grafikleri verilmistir. Sekil-6’da
Whisper-Small modelinin 2.000’inci adim sayisinda en dusiik
dogrulama kaybina ulastigl sonrasinda asiri 6grenme
(overfitting) gosterdigi gozlemlenmis ve grafikte siyah nokta
ile belirtilmistir. Sekil-5'de ise Wav2Vec2-XLS-R-300 modeli
icin boyle bir durumun sb6z konusu olmadigl kayip
grafiklerinde dislisin devam ettigi gbzlemlenmektedir. Bu
nedenle Wav2Vec2-XLS-R-300M modelinin egitimi devam
ettirilmistir.  Wav2Vec2-XLS-R-300M ve Whisper-Small
modelleri igin sirasiyla Sekil-7 (a) ve Sekil-7 (b)’de egitim ve
dogrulama kayip grafikleri tek bir grafikte birlestirilerek
modellerin egitim siireci daha anlasilir kilinmistir. Modellerin
STT basarisini degerlendirmek amaciyla egitim siiresince en
disik WER degerinin gozlemlendigi adim sayisindaki model
kaydedilmistir. Cizelge-4’te modellerin en disik WER
degerinin elde edildigi adim sayisindaki egitim, dogrulama
kayiplari ve STT basarisini degerlendirmek icin kullandigimiz
iki performans metrigi olan WER ve CER degeri verilmistir.
Elde edilen sonuglar incelendiginde Whisper-Small modelinin
basarili sonuglar verdigi gbzlemlenmistir. Ayrica egitim siresi
gbz 6niline alindiginda Whisper-Small model egitimi daha az
adim sayisinda basarili sonuglar vermis olup Wav2Vec2-XLS-
R-300M modeline kiyasla egitim daha kisa sirede
sonuglanmistir.

Cizelge-4: Wav2Vec2-XLS-R-300M ve Whisper-Small
modelleri sonug tablosu

Model Egitim Dogrula WER CER Adim Sayisi
Kaybi ma
Kaybi
Wav2Vec-xls- 0,06 0,31 0,28 0,06 16800
r-300m
Whisper- 0,001 0,25 0,16 0,04 4000
Small

Modellerin performansini degerlendirmek icin egitim ve
dogrulama veri kiimesinde yer almayan kayitlarla modeller
test edilmistir. Test verisi hazirlanirken AdresGezgini A.S. veri
tabaninda kayith c¢agrn  merkezi kaydi 6rneklerinden
yararlanilmigtir. Farkh kisilerin konustugu ¢agri kayitlarindan
segilen ve yaklagik 3 saat uzunlugundaki test verisi yaziya
cevrilerek her ses kaydina ait etiket olusturulmustur. Test veri
kiimesindeki her bir kayit Common Voice veri kiimesiyle en
iyilestirmesini  gerceklestirdigimiz ~ Whisper-Small  ve
Wav2Vec2-XLS-R-300M modelleriyle  sesten metne
cevrilmistir. insan tarafindan etiketlendirilmis cagri merkezi
kayitlarinin konusmadan metne gevirisi referans metin olarak
kabul edilmis ve model ciktilariyla referans metinler
kiyaslanarak modellerin test kayitlari tzerindeki WER degeri
hesaplanmistir.  Test  verileriyle  gergeklestirilen  bu
degerlendirme  sonucunda  Whisper-Small  modelinin
Wav2Vec2-XLS-R-300M modeline gbre sesten metne geviride
daha yiiksek basari gosterdigi gbzlemlenmistir. Ancak Sekil-
8'de de gorildigli Uzere c¢agri merkezi kayitlaryla
gerceklestirilen testte her iki model de yiksek WER
degerlerine sahiptir. Cagri merkezi kayitlarinin net sekilde
anlasilmayan, temiz kayitlar olmamasi ayrica egitim veri
kiimesinde ¢agri merkezi kayitlarina hig yer verilmemesi her
iki modelin de bu kayitlardaki basarisini diistirmistdir.

Ayrica Wav2Vec2-XLS-R-300M modelinin  STT  ¢iktis
noktalama isaretleri ve kiigik buyik harf uyumu bulunmayan
metinler iken Whisper-Small modeli farkli olarak metin
ciktisina noktalama isaretlerini eklemektedir. Fakat bu
calismada modelleri ayni ozellikteki birebir ayni veri
kiimesiyle ince ayar yaparak basarilarini analiz etmek
amaciyla her iki model igin de veri kimesi ayni 6n islemlerden
gecirilmis ve egitim veri kiimesi noktalama isaretleri, ozel
karakterler, biyik harflerden ve sapkali harflerden
arindirilmistir. Bu nedenle bu ¢alisma sonucunda elde edilen
ince ayarlanmis Whisper-Small modelinin konusmadan
metne cevirisi noktalama isaretleri icermemektedir. Bununla
birlikte Sekil-8'de gorilecegi Gizere Whisper-Small modelinin
genelleme yetisi segili Wav2Vec2-XLS-R-300M modeline gére
belirli 6lglide daha iyidir. Son olarak Cizelge-5'te egitim ve
dogrulama veri setine dahil edilmemis Common Voice
verisinden alinmis ses kayitlarinin konusmadan metne
ciktiklart verilmistir. Referans metin ve model c¢iktilari
karsilastirildiginda Whisper-Small modelinin daha basarih
sonuglar verdigi gézlemlenmektedir.

Onerilen  ¢alisma  Python programlama dili ile
gercgeklestirilmistir. Verilerin diizenlenmesi icin Numpy ve
Pandas  kituphanelerinden  faydalaniimistir. Egitim
sonuglarinin  gosterilmesi igin TensorBoard kullaniimistir.
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Model egitimleri 12 c¢ekirdekli 2.90 GHz Intel(R) i5-10400F
CPU, 48 GB 3600MHz DDR4 RAM ve GeForce RTX 3060 12 GB
GPU’ya sahip cihazda gergeklestirilmistir.
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Sekil-5: Wav2Vec2-XLS-R-300M egitim kaybi (a),
dogrulama kaybi (b), model basarisini kelime diizeyinde analiz
eden kelime hata kaybi (c), model basarisini karakter diizeyinde
analiz eden karakter hata kaybi (d) grafikleri
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Sekil-6: Whisper-Small egitim kaybi (a), dogrulama kaybi (b),
model basarisini kelime diizeyinde analiz eden kelime hata kaybi
(c), model basarisini karakter dlizeyinde analiz eden karakter hata
kaybi (d) grafikleri
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Sekil-7: Wav2Vec2-XLS-R-300M modeli egitim kaybi ve dogrulama
kaybi (a), Whisper-Small modeli egitim kaybi ve dogrulama kaybi
(b) grafikleri
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Sekil-8: Wav2Vec2-XLS-R-300M ve Whisper-Small
modellerinin ¢agri merkezi kayitlarinda WER degerleri

Cizelge-5: Referans metin ile birlikte ince ayarlanmig
Wav2Vec2-XLS-R-300M ve Whisper-Small modelleriyle
konusmadan metne ceviri 6rnekleri

Referans Metin Wav2Vec2-XLS-R-300M Whisper-Small

Son birkag yilda nasil
bir degisim oldu

son birkag yilda nasil bir
degisim olduk

son birkag yilda nasil
bir degisim olduk

evrak islerini
halletmek iki Gi¢ ay
slirerse yunanistana
hangi sirket gelir

evrak iglerini halletmek
iki ylc ay slrerse
yunanistan ahangi sirket
gelir

evrak iglerini
halletmek iki ig ay
siirerse yunanistani
hangi sirket gelir

glineydogu avrupa
Ulkeleri biyoyakit
konusunu
degerlendiriyor

glineydog agrup
avulkeleri biryoyakit
konusunu
degerlendiriyor

glineydogu avrupa
tlkeleri bioyakit
konusunu
degerlendiriyor

yine teknolojiye
glvenip olanlan
kayitsiz kalmak
mumkin mi

yine teknolojiye glivenip
olamlari kayifsiz
kalnmak mimkim mi

yine teknolojiye
glvenip olanlari
kayitsiz kalmak
mimkin mi

bu bizi her kosulda
birlestiren bir sey

bu bizi her kosulda
birlestirembi ir sey

bu bizi her kosulda
birlestiren bir sey

5. Sonuglar

Onerilen bu calisma ile acik kaynakl bir veri kiimesi olan
Tirkce dilinde hazirlanmis Common Voice 11.0 ile literatirde
yer alan Whisper-Small ve Wav2Vec2-XLS-R-300M  STT
modelleri ince ayar yapilmistir. ince ayar ardindan her iki
modelin Tirkce dilinde sesten metne ¢eviri problemi
Uzerindeki basarilari incelenmis ve modellerin performansi
degerlendirilmistir. Calismada  Whisper-Small modelinin
2000. adim sayisinda asiri 6grenme gosterdigi dikkate alinarak
Wav2Vec2-XLS-R-300M modelinin de ayni adim sayisindaki
performansi incelenmis fakat asiri 6grenme gézlenmemesi
nedeniyle egitim devam ettirilmistir. Her iki model icin de en
diisik dogrulama kaybinin elde edildigi adim sayisindaki
modeller kaydedilmistir. En dlisiik WER degerinin elde edildigi
adim sayisinda Whisper-Small modelinde 0,16 WER degeri
elde edilirken Wav2Vec2-XLS-R-300M modelinde WER degeri
0,28 olarak elde edilmistir. Ayrica sirket binyesinde
gerceklestirilmis cagri merkezi kayitlariyla olusturulmus test
verisiyle modeller test edilmistir. Egitim veri kimesinde ¢agri
merkezi kaydina yer verilmemesi nedeniyle her iki modelde
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de yiiksek WER degeri elde edilmistir. Ancak yine de gerek
daha hizli bir sekilde egitilebilmesi, gerekse uygun noktalama
isaretlerini Uretebilme gerekse genelleme kabiliyetleri
acisindan Whisper-Small modeli daha tercih edilebilir bir
model olarak goriinmektedir. Gergeklestirilen bu galismada
veri kiimesinin tek bir kaynaktan olusmasi ve az sayida veri
icerdigi goz Onine alindiginda gelecek ¢alismalarda veri
kaynagi cesitliliginin olusturulmasi ve ¢ok sayida veri ile
gerceklestirilecek model ince ayariyla STT basarisinin
artirilmasi hedeflenmektedir.

6.Tesekkiir
Bu c¢alisma TUBITAK TEYDEB 1501  kapsaminda
desteklenmekte olan 3210713 numarali "Gilincel Derin

Ogrenme Mimarileri ile Tiirkge Dili icin Konusmadan Metne
Ceviri Yapabilen ve Hizmet Olarak Yazihm (SaaS) Modeli ile
Calisan Sistemin Gelistirilmesi" isimli proje kapsaminda
gergeklestirilmistir.
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