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OZET

MAKINE OGRENME TEKNIiKLERI iLE SES TANIMA:
LITERATUR TARAMASI

AKTUZ, Mutlu Merih

Yiiksek Lisans, Elektrik ve Bilgisayar Miihendisligi, Altmbas Universitesi
Danigman: Dog. Dr. Sefer KURNAZ
Tarih: 09/2025

Sayfa: 103

Bu caligsmada, ses tanima alaninda kullanilan makine 6grenme yontemleriyle ilgili literatiir
taramasi yapilarak, farkli makine 6grenme yontemlerini karsilagtirmak ve en etkili yontemi
belirlemek amaglanmistir. Calisma kapsaminda, Ocak 2023-Mart 2025 tarihleri arasinda
yayinlanan giincel literatiir taranarak 30 ¢alisma detayli olarak incelenmistir. Calismada,
derin 6grenme tabanl yaklasimlarin, 6zellikle Transformer mimarileri ve ugtan uca 6grenme
modellerinin, geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk ve saglamlik sergiledigi
sonucuna vartlmistir. Bununla birlikte, ideal bir ses tanima sistemi i¢in tek bir "en iy1"
yaklasim yerine, uygulama senaryosuna, mevcut kaynaklara ve hedef kullanici grubuna
bagli olarak farkli yaklagimlarin kombinasyonunun daha uygun olabilecegi
degerlendirilmistir. Ses tanima sistemlerinin gelisiminde kaydedilen onemli ilerlemelere
ragmen, biiyiik miktarda etiketli veri ihtiyaci, giiriiltiilii ortamlardaki performans diisiisleri
gibi cesitli problemler ve sinirlamalar hala mevcuttur. Gelecekteki aragtirmalar i¢in diisiik
kaynakli diller i¢in yari-denetimli ve 6z-denetimli 6grenme yaklagimlari, hibrit model
mimarileri, ¢cok gorevli ve ¢ok modlu 6grenme yaklasimlari, ndromorfolojik hesaplama

yaklasimlar1 ve standartlastirilmis degerlendirme metrikleri {izerine ¢alismalar 6nerilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ses Tanima, Makine Ogrenme, Derin Ogrenme, Otomatik Konusma

Tanima, Ozellik Cikarma.
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ABSTRACT

VOICE RECOGNITION USING MACHINE LEARNING
TECHNIQUES: A LITERATURE REVIEW

AKTUZ, Mutlu Merih
M.Sc., Electrical and Computer Engineering, Altinbas University,
Supervisor: Dog. Dr. Sefer KURNAZ
Date: 09/2025

Pages: 103

This study aims to compare different machine learning methods and determine the most
effective method by reviewing the literature on machine learning methods used in the field
of voice recognition. Within the scope of the study, 30 studies were analyzed in detail by
reviewing the current literature published between January 2023 and March 2025. The study
concluded that deep learning-based approaches, especially Transformer architectures and
end-to-end learning models, exhibit higher accuracy and robustness compared to traditional
methods. However, instead of a single “best” approach for an ideal voice recognition system,
a combination of different approaches may be more appropriate depending on the application
scenario, available resources and target user group. Despite the significant progress made in
the development of voice recognition systems, several problems and limitations still exist,
such as the need for large amounts of labeled data and performance degradation in noisy
environments. For future research, semi-supervised and self-supervised learning approaches
for low-resource languages, hybrid model architectures, multi-task and multi-modal learning
approaches, neuromorphological computational approaches, and standardized evaluation

metrics are proposed.

Keywords: Voice Recognition, Machine Learning, Deep Learning, Automatic Speech
Recognition, Feature Extraction.
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1. GIRIS

Ses tanima teknolojisi, konugsma sinyallerini analiz ederek dilsel igerigi ¢ikarmakta ve yazili
metne doniistiirmektedir [1]. Son yillarda makine 6grenme algoritmalarinin gelismesiyle, ses

tanima sistemlerinin dogrulugu ve kullanilabilirligi dnemli 6lgiide iyilestirilmistir [2].

Makine ogrenme teknikleri, ses tanima sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Ses tanima sistemlerinde kullanilan makine 6grenme teknikleri; geleneksel
yaklasimlar, derin 6grenme yaklasimlar1 ve hibrit yaklasimlar olarak siniflandirilabilir.
Geleneksel yaklasimlar arasinda Gaussian Karisim Modelleri, Destek Vektor Makineleri ve
Gizli Markov Modelleri yer alirken [3], derin 6grenme yaklasimlari Derin Sinir Aglari,
Evrisimli Sinir Aglart ve Transformatér mimarilerini igermektedir [3], [4]. Hibrit
yaklagimlar ise geleneksel ve derin 6grenme tekniklerinin giiglii yonlerini birlestirerek daha

yiiksek performans elde etmeyi amaglamaktadir [5].

Ses tanima sistemlerinin gelistirilmesinde karsilagilan temel problemler arasinda konusma
varyasyonu, giriltiili ortamlar ve farkli aksanlar bulunmaktadir [6]. Bu problemlerin
iistesinden gelmek icin farkli makine 6grenme teknikleri gelistirilmis ve uygulanmistir.
Ancak, bu tekniklerin karsilastirmali analizi ve hangi kosullarda hangi teknigin daha etkili

olduguna dair kapsamli bir degerlendirme literatlirde yeterince ele alinmamustir.

Bu baglamda; calismamin amaci, makine 6grenme teknikleri kullanilarak ses tanima
alanindaki mevcut literatiirii incelemek ve bu alandaki farkli yontemleri karsilastirarak en

etkili makine 6grenme yontemini belirlemektir.

Calismanin ydntemi, literatiir taramas1 ve igerik analizi olarak tasarlanmistir. Ik asamada,
IEEE Xplore, ACM Digital Library, ScienceDirect, Springer Link, Google Scholar ve Web
of Science gibi bilimsel veri tabanlarinda tarama islemi gergeklestirilmistir. Tarama
stirecinde, "ses tanima" (speech recognition), "derin 6grenme" (deep learning), "makine
ogrenme" (machine learning), "otomatik konusma tanima" (automatic speech recognition),
"yapay sinir aglar1" (artificial neural networks), "konugma igleme" (speech processing) ve
"akustik modelleme™ (acoustic modeling) gibi anahtar kelimeler ve bunlarin g¢esitli
kombinasyonlar1 kullanilmigtir. Arastirma kapsamini giincel tutmak amaciyla, Ocak 2023-

Mart 2025 tarihleri arasinda yayinlanan ¢alismalara dncelik verilmistir. Ikinci asamada, veri



tabani taramasi sonucunda toplam 51 potansiyel ¢alisma tespit edilmistir. Bu ¢alismalar,
baslik ve Ozet incelemesine tabi tutulmus ve arastirma kapsamina uygunluklar
degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde, caligmalarin ses tanima alaninda makine
o0grenme tekniklerini kullanmasi, deneysel sonuglar igermesi ve yontemsel detaylar sunmasi
gibi kriterler géz oniinde bulundurulmustur. Bu inceleme sonucunda, 21 ¢alisma igerik
bakimindan arastirma kapsamina uygun olmadigi gerekgesiyle ¢alisma disinda birakilmistir.
Bu ¢alismalar, genellikle yeterli teknik detay igermeyen, sadece literatiir taramasi veya teorik
cerceve sunan yayinlardan olusmaktadir. Uciincii asamada, kalan 30 calismanin tam
metinleri detayli bir sekilde incelenmistir. incelenen calismalarin detayli bir tablosu
hazirlanarak EK-A'da sunulmustur. Tablo; caligmalarin bibliyografik bilgilerini, kullanilan
yaklagim tiirlerini, Ozellik c¢ikarma yontemlerini, uygulanan algoritma ve modelleri,
kullanilan veri setlerini, degerlendirme metriklerini, elde edilen sonuglar1 ve uygulama
alanlarin1 igermektedir. Igerik analizi ve tablo, farkli makine &grenme tekniklerinin
performans, hesaplama karmagikligi, veri gereksinimi, giriltiiye dayaniklilik ve

uygulanabilirlik acisindan kargilagtirilmasina imkan saglamistir.

Calisma bes ana boliimden olusmaktadir. Giris boliimiinii takip eden ikinci boliimde; ses
tanimanin temelleri, makine 6grenme yaklasimlari, 6zellik ¢ikarma yontemleri, veri setleri
ve basar1 kriterleri konular1 incelenmistir. Ugiincii boliim olan "Literatiir Taramasi1"
kisminda, ses tanima alaninda makine 6grenme tekniklerini kullanan giincel ¢aligmalar
incelenmigtir. Bu boliimde, farkli arastirmacilarin ¢alismalari, kullandiklar1 yaklagimlar,
ozellik ¢ikarma yontemleri, veri setleri ve elde ettikleri sonuglar sunulmustur. Dordiincii
boliimde, literatiir taramasi sonucunda elde edilen bulgular cergevesinde; farkli makine
O0grenme tekniklerinin performanslari, hesaplama karmagikliklari, veri gereksinimleri,
giiriiltiiye dayanikliliklar1 ve uygulanabilirlikleri agisindan karsilastirilmistir. Besinci ve son
boliim olan "Sonug ve Oneriler" kisminda ise, ¢alismanin genel bir dzeti sunulmus, elde
edilen bulgular 15181nda ses tanima alaninda en etkili makine 6grenme teknikleri belirlenmis

ve gelecekteki arastirmalar i¢in Oneriler sunulmustur.



2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1 SES TANIMANIN TEMELLERI

Ses tanima, insan konusmasinmi dijital ortamda isleyerek metne doniistiirme siirecidir ve
makine-insan etkilesiminin temel bir bileseni olarak kabul edilmektedir. Ses tanima
teknolojisi, bilgisayarlarin insan dilini anlamasini ve yorumlamasini saglayarak,
kullanicilarin  ses komutlar1 araciligiyla makinelerle etkilesim kurmasina imkan
saglamaktadir [1]. Ses tanima sistemleri, konusma sinyallerini analiz ederek, bu
sinyallerdeki dilsel igerigi ¢ikarmakta ve bu igerigi yazili metne doniistiirmektedir. Siireg,

karmasik algoritmalar ve hesaplama modelleri gerektiren, ¢ok agamali bir islemdir [7].

Ses tanima sistemlerinin temelinde, konusma sinyallerinin dijital olarak temsil edilmesi
yatmaktadir. Konusma, akustik dalga formunda iiretilmekte ve bu dalgalar mikrofon
araciliiyla elektrik sinyallerine donistiiriilmektedir. Sinyaller daha sonra analogdan dijitale
doniistiirticiiler tarafindan sayisallagtirllmakta ve bilgisayar tarafindan islenebilir hale
getirilmektedir. Sayisallagtirma siirecinde, siirekli ses dalgasi, belirli zaman araliklarinda
orneklenerek ayrik degerler dizisine doniistiiriilmektedir. Ornekleme hizi, genellikle
saniyede 16,000 6rnek veya daha yiiksek bir deger olarak belirlenmekte, bdylece insan

konusmasindaki tiim frekans bilesenleri yakalanabilmektedir [8].

Ses tanima sistemlerinin islevsel mimarisi, genellikle 6n isleme, 6zellik ¢ikarma, akustik
modelleme, dil modelleme ve kod ¢dzme asamalarindan olusmaktadir. On isleme
asamasinda, gliriiltii azaltma, yanki giderme ve sinyal normalizasyonu gibi teknikler
uygulanarak, ses sinyalinin kalitesi artirilmaktadir. On isleme asamasi, sonraki asamalarin
dogrulugunu 6nemli 6l¢iide etkilemektedir, ¢linkii temiz bir sinyal, daha dogru 6zellik

¢ikarimi ve dolayisiyla daha iyi tanima sonuglari saglamaktadir [9].

Ses tanima sistemlerinde, konusma sinyallerinin iglenmesinde karsilasilan temel
zorluklardan biri, konugma varyasyonudur. Konusma varyasyonu, ayni kelimenin farkl
kisiler tarafindan farkli sekillerde telaffuz edilmesi, ayni kisinin farkli zamanlarda veya
durumlarda ayni kelimeyi farkli sekillerde telaffuz etmesi gibi durumlari igermektedir.
Konugma varyasyonlari; konusmacinin aksani, konusma hizi, duygusal durumu ve ¢evresel

faktorlerden kaynaklanabilmektedir. Ses tanima sistemlerinin bu varyasyonlar1 ele



alabilmesi i¢in, genis bir konugma 6rnegi yelpazesi lizerinde egitilmesi ve bu varyasyonlari

modelleyebilecek esnek algoritmalara sahip olmasi gerekmektedir [6].

Ses tanima sistemlerinin bir diger Onemli bileseni, konusma sinyallerinden anlaml
Ozelliklerin ¢ikarilmasidir. Bu 6zellikler, konugma sinyalinin spektral, zamansal ve prosodik
Ozelliklerini yansitmakta ve akustik modellerin egitilmesinde kullanilmaktadir. En yaygin
kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemlerinden biri, Mel Frekansi Kepstral Katsayilar1 (MFCC)
olarak bilinmektedir. MFCC, insan igitme sisteminin frekans algisini taklit eden bir dlgek
olan Mel Olgegini kullanarak, ses sinyalinin spektral o6zelliklerini ¢ikarmaktadir. Bu
Ozellikler, konusma sinyalinin kisa siireli spektral 6zelliklerini yakalamakta ve konusma

tanima sistemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [10].

Akustik modelleme, ses tanima sistemlerinin merkezinde yer almaktadir ve konusma
sinyallerindeki akustik 6zelliklerin, dildeki temel birimlere (fonemler, kelimeler vb.) nasil
karsilik geldigini modellemektedir. Geleneksel ses tanima sistemlerinde, Gizli Markov
Modelleri (HMM) ve Gauss Karisim Modelleri (GMM) gibi istatistiksel modeller
kullanilmaktadir. Bu modeller, konusma sinyallerindeki zamansal degisimleri ve akustik
ozelliklerin dagilimint modellemek i¢in etkili araglar olarak kabul edilmektedir. Ancak, son
yillarda derin 6grenme tabanli modeller, 6zellikle Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) ve
Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), akustik modelleme alaninda geleneksel yontemlere gore iistiin

performans gostermeye baslamistir [11].

Dil modelleme, ses tanima sistemlerinin bir diger énemli bilesenidir ve dilin yapisal ve
istatistiksel oOzelliklerini modelleyerek, akustik modelin ¢iktilarin1 daha dogru metinlere
doniistirmeye yardimci olmaktadir. Dil modelleri, kelimelerin veya kelime dizilerinin
olasilik dagilimlarim1 tahmin etmekte ve bu sayede tanima siirecinde belirsizlikleri
azaltmaktadir. N-gram modelleri, geleneksel dil modellemesinde yaygin olarak
kullanilmakta, ancak son yillarda derin 6grenme tabanl dil modelleri, 6zellikle Transformer

mimarisine dayalt modeller, daha iyi performans gostermektedir [12].

Ses tanima sistemlerinin son asamasi, kod ¢6zme veya arama olarak adlandirilmaktadir ve
akustik model ile dil modelinin ¢iktilarini birlestirerek, en olast metin dizisini bulmay1
amaglamaktadir. Bu asamada, Viterbi algoritmasi gibi dinamik programlama algoritmalar1

veya 1g1n arama gibi sezgisel arama algoritmalar1 kullanilmaktadir [13].
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2.2 MAKINE OGRENME YAKLASIMLARI

Geleneksel makine 6grenme yaklasimlari, 6zellikle sinirlt hesaplama kaynaklar1 ve veri
setleriyle ¢alisirken etkili sonuglar {iretebilen, matematiksel temelleri gii¢lii modellerdir.
Derin 6grenme yaklasimlar1 ise, ham ses verilerinden otomatik olarak 6zellik ¢ikarma
yetenegi ile one c¢ikmakta ve oOzellikle biliylik veri setleri lizerinde {iistiin performans
gostermektedir. Hibrit yaklagimlar, her iki yaklasimin avantajlarini birlestirerek, ses tanima
sistemlerinin performansini daha da artirmayi hedeflemektedir. Bu baslikta, ses tanima
sistemlerinde kullanilan geleneksel, derin 6grenme ve hibrit makine 6grenme yaklasimlari

incelenmektedir.
2.2.1 Geleneksel Yaklasimlar

Ses tanima sistemlerinin gelisiminde geleneksel makine 6grenme yaklagimlari, derin
o0grenme tekniklerinin yayginlagmasindan once temel yap1 taslarin1 olusturmustur.
Geleneksel makine 6grenme yaklagimlari, 6zellikle sinirli hesaplama giicii ve veri kaynaklari
ile calisildiginda etkili sonuglar tiretebilen, matematiksel temelleri giigclii modellerdir. Ses
tanima alaninda kullanilan geleneksel makine 6grenme yaklasimlar: arasinda Gaussian
Karisim Modelleri (GMM), Destek Vektor Makineleri (SVM), Gizli Markov Modelleri
(HMM), K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmalar1 ve Karar Agaglar1 gibi yontemler one
cikmaktadir [3].

Gaussian Karisim Modelleri (GMM), bir ses 6zellik vektoriiniin olasilik dagilimini temsil
etmek i¢in farkli agirliklara sahip ¢oklu Gauss dagilimlarmi birlestiren giiglii tiretici
modellerdir. GMM'ler, konugmaci tanima ve konusma tanima goérevlerinde yaygin olarak
uygulanmigtir. Konugmaci tanimada, GMM'ler konusmaciya 6zgii 6zelliklerin dagilimini
yakalayarak, bireylerin benzersiz 6zelliklerine dayali olarak tanimmasini saglamaktadir.
Konusma tanimada ise, GMM'ler konusma seslerinin akustik 6zelliklerini modelleyerek,

soylenen kelimelerin ve ifadelerin dogru bir sekilde taninmasini kolaylastirmaktadir [14].

Destek Vektor Makineleri (SVM), ¢esitli konusma siniflandirma gorevleri i¢in yaygin olarak
benimsenen denetimli dgrenme algoritmalaridir. Ozellikle konugmaci tanima ve fonem
tanima gibi alanlarda etkili sonuglar vermektedir. Ozellik uzayinda farkli siniflar1 etkili bir
sekilde ayiran optimal hiperdiizlemleri belirleme yetenekleriyle 6ne ¢ikan SVM'ler, bu

optimal ayrimi1 kullanarak, konusma modellerinin dogru siniflandirilmasini ve taninmasini
)



saglamaktadir. SVM'lerin ses tanima alanindaki basarisi, karmasik ses verilerini yiiksek

boyutlu uzaylarda etkili bir sekilde ayirabilme kabiliyetinden kaynaklanmaktadir [3].

Gizli Markov Modelleri (HMM), 6zellikle Otomatik Konugsma Tanima (ASR) olmak {izere
cesitli konusma tanima gorevlerini gergeklestirmek igin giiclii bir ara¢ olarak onemli
derecede popiilerlik kazanmistir. ASR'de, HMM'ler gizli durumlarin sirali diizenlemesi ve
karsilik gelen go6zlemlerle konugsma seslerinin olasilik dagilimint modellemek igin
kullanilmaktadir. HMM'lerin egitimi genellikle Beklenti Maksimizasyonu algoritmasinin bir
varyant1 olan Baum-Welch algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmekte ve etkili parametre
tahmini ile model optimizasyonunu saglamaktadir. HMM 'ler, konusma tanima sistemlerinin
temel bileseni olarak uzun yillar boyunca kullanilmis ve bu alanda 6nemli ilerlemeler

saglamistir [14].

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, konugmaci tanima ve dil tanima dahil olmak {izere
cesitli konusmayla ilgili uygulamalarda kullanilan basit ancak etkili bir siniflandirma
yaklagimidir. KNN'nin temel prensibi, egitim verileri i¢indeki belirli bir girdi 6zellik
vektoriiniin K-en yakin komsularini belirlemek ve onu bu komsular arasinda en sik gériinen
smifa atamaktir [14]. KNN algoritmasi, pratikligi ve sezgisel dogast nedeniyle 6nemli bir
poptlerlik kazanmis, ¢ok sayida gergek diinya senaryosunda konugsma verilerini
siiflandirmak i¢in giivenilir bir secenek haline gelmistir. KNN, Tiirkce izole kelime tanima
calismalarinda da kullanilmis ve 6zellikle giiriiltiili ortamlarda %86,51'e varan tanima

oranlari elde edilmistir [15].

Karar agaclari, 6znitelik uzayimni ardisik ikili boliimlere ayirarak siniflandirma yapmaktadir.
Karar agaclart yontemi, 6zellikle yorumlanabilirligi ve gorsellestirilebilirligi nedeniyle
tercih edilmektedir. Ses tanima sistemlerinde, karar agaglar1 genellikle fonem simiflandirma

ve konugmaci tanima gibi gorevlerde kullanilmaktadir [14].

Fisher Dogrusal Diskriminant Analizi (FLDA), siniflar arasi varyansi maksimize ederken
sinif i¢i varyanst minimize eden bir boyut indirgeme teknigidir. Ayrimc1 Ortak Vektor
Yaklasim1 (DCVA) ise, smiflar arasi ayrimi maksimize etmeyi amaglayan bir alt uzay
yontemidir. FLDA yontemi, 6zellikle konugsmaci tanima ve dil tanima gorevlerinde; DCVA
smiflandiricis1 ise kelime tanima acgisindan etkili sonuglar vermektedir. Yapilan bir

calismada, FLDA-KNN hibrit algoritmast kullanilarak Tiirk¢e izole kelime tanima
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performansi %71,37 olarak Olgiilmiis, DCVA siniflandiricisiyla izole edilmis kelime

tanimada ise %74,23'lik bir tanima orani1 elde edilmistir [15].

Geleneksel makine 0grenme yaklasimlarinin ses tanima sistemlerindeki avantaji, daha az
veri ile egitilebilmeleridir. Geleneksel yaklasimlarin bu avantaji, 6zellikle kaynak kisith
diller igin ses tanima sistemleri gelistirirken 6nem kazanmaktadir. Mokgonyane ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, Giiney Afrika'nin yerel dilleri i¢in gelistirilen
konusmaci tanima sisteminde geleneksel makine 6grenme algoritmalarinin etkinligine isaret

edilmistir [16].

Barhoush ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢aligmada ise, konusmaci tanima ve
lokalizasyonu i¢in Karistirilmis MFCC (SHMFCC) adi verilen yeni bir 6zellik kullanilmigtir
[5]. S6z konusu c¢alisma, geleneksel yaklagimlarin yenilikgi 6zellik miihendisligi
teknikleriyle birlestirildiginde hala rekabetgi sonuglar iiretebilecegini gdstermektedir.
Ozellikle giiriiltiilii ve yankili ortamlarda, geleneksel yaklasimlarin performansini artirmak

i¢in veri artirma teknikleri kullanilmistir.

Ancak geleneksel makine 6grenme yaklasimlari; daha az hesaplama kaynagi gerektirmeleri,
daha hizl1 egitilmeleri ve daha yorumlanabilir sonuclar iiretmeleri nedeniyle hala bir¢ok
uygulama alaninda tercih edilmektedir. Geleneksel yaklasimlarin ses tanima sistemlerindeki
basarisi, biiyiik 6l¢iide kullanilan 6zniteliklerin kalitesine ve miktarina baglidir. Geleneksel
yaklasimlar, 6zellikle sinirli veri setleri lizerinde ¢alisirken ve hesaplama kaynaklar kisitli
oldugunda etkili sonuglar iiretebilmektedir. Bununla birlikte, biiyiik veri setleri iizerinde

caligirken, derin 6grenme yaklagimlar1 genellikle daha iyi performans gostermektedir [17].
2.2.2 Derin Ogrenme Yaklagimlari

ASR sistemlerinde derin 6grenme yaklasimlari, son on yilda geleneksel yontemlere kiyasla
kelime hata oraninda %50'den fazla goreceli azalma saglayarak onemli bir doniisiim
yaratmig, konusma tanima sistemlerinin dogrulugunu ve saglamligimi 6nemli Olciide
artirmistir [2]. Derin 6grenme tabanli ASR sistemleri, ham ses sinyallerinden anlamli
ozellikleri otomatik olarak 6grenme yetenekleri sayesinde manuel 6zellik miihendisligi
ihtiyacin1 ortadan kaldirmis; ozellikle giirtiltii, ¢esitli aksanlar ve lehgeler igeren zorlu

senaryolarda konugma isleme performansinda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir [14].



Derin 6grenme tabanlt ASR sistemlerinin gelisiminde 6nemli mimarilerden biri Derin Sinir
Aglar1 (DNN) olmustur. DNN'ler, akustik modelleme i¢in Gauss karigim dagilimlarinin
yerini almis veya bunlar1 desteklemistir. DNN'lerin ¢ok katmanli yapisi, ses sinyallerindeki
karmasik desenleri yakalamada iistiin yetenekler géstermistir. Ancak derin 6grenmenin ASR
alanindaki etkisi yalnizca akustik modelleme ile sinirli kalmamis, tamamen sinir ag1 tabanli

uctan uca (end-to-end) ASR mimarilerinin gelistirilmesine de yol agmuistir [2].

Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN), ASR sistemlerinde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
mimarilerinden biridir. CNN'ler, konusma sinyallerindeki yerel zamansal ve spektral
desenleri yakalamada etkilidir. Rai ve arkadaslar1 tarafindan yapilan bir ¢alismada, Mel
Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC) 6zelliklerini kullanan CNN tabanli bir anahtar kelime
tespit sistemi gelistirilmis ve yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir [18]. CNN'lerin
konusma tanimadaki basarisi, spektrogram benzeri girdilerdeki yerel 6zellikleri etkili bir

sekilde ¢cikarma yeteneklerinden kaynaklanmaktadir.

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN), 6zellikle Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) ve Cift Yonli
LSTM (BiLSTM) varyantlari, konusma verilerindeki uzun vadeli bagimliliklart
modellemede etkili olmustur. Rai ve arkadaglari tarafindan yapilan arastirmada, BILSTM ve
Dikkat mekanizmasini birlestiren bir RNN mimarisi, %93.9 dogruluk oram ile en iyi
performansi géstermistir [18]. RNN'lerin zamansal baglami yakalama yetenegi, konusma
tanima gorevlerinde 6zellikle degerlidir ¢linkii konusma dogas1 geregi sirali bir olgudur ve

onceki baglamin anlasilmasi dogru tanima i¢in 6nem tasimaktadir.

Son yillarda, Transformatdor mimarileri ASR sistemlerinde devrim yaratmistir.
Transformatorler, 0z-dikkat mekanizmalar1 sayesinde giris dizisindeki kapsamli
bagimliliklar1 yakalama yetenekleri nedeniyle ASR cercevelerinde yogun olarak
kullanilmaktadir [4]. Conformer mimarisi, Transformatér ve CNN'nin gii¢lii yonlerini
birlestirerek hem yerel hem de global bagimliliklar1 6grenmek i¢in konvoliisyon modiilleri

ekleyerek ASR i¢in en popiiler kodlayici modeli haline gelmistir [13].

Ugtan uca ASR sistemleri, geleneksel ASR sistemlerinin ayr1 bilesenlerini (akustik model,
dil modeli ve arama) tek bir sinir ag1 modeline entegre eden bir yaklasimdir. Ugtan uca ASR
sistemleri, Connectionist Temporal Classification (CTC), Attention-based Encoder-Decoder
(AED) ve RNN-Transducer (RNN-T) gibi ¢esitli yontemler kullanmaktadir. CTC, giris ve
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cikis dizileri arasindaki hizalamay1 otomatik olarak 6grenen bir kayip fonksiyonudur. AED
modelleri, kodlayici-kod ¢oziicii mimarisi ve dikkat mekanizmasi kullanarak giris ses
sinyalini dogrudan metin ¢iktisina doniistiiriir. RNN-T ise, CTC'nin simirlamalarin1 agsmak
i¢cin tasarlanmis ve ger¢ek zamanli ASR sistemleri i¢in daha uygun bir alternatif olarak

degerlendirilmektedir [2].

Derin transfer 6grenme (DTL), ASR sistemlerinin gelistirilmesinde énemli bir yaklagim
haline gelmistir. DTL, biiylik 6l¢ekli egitim veri setleri ve yiiksek hesaplama kaynaklari
gerektiren ASR sistemlerinin sinirlamalarini agmak i¢in kullanilmaktadir. DTL yaklasimu,
gercek veri toplama zorlugu olan veya nadir goriilen durumlarda, kiiclik veya biraz farkl
ancak ilgili egitim verileri kullanarak yiiksek performansli modeller gelistirmeye yardimci
olmaktadir. DTL'nin ASR'deki uygulamalari, 6zellikle diisiik kaynakli dillerde veya ozel

alanlarda 6nemli performans iyilestirmeleri saglamistir [4].

Wav2Vec ve DeepSpeech gibi onceden egitilmis modeller, derin 6grenme tabanli ASR
sistemlerinin gelistirilmesinde 6nemli rol oynamistir. S6z konusu modeller, biiylik miktarda
etiketlenmemis ses verisi lizerinde On egitim alarak, konusma temsillerini 6grenmekte ve
daha sonra gérev-spesifik uygulamalar icin ince ayar yapilabilmektedir. Onceden egitilmis

modeller, 6zellikle sinirli etiketli veri bulunan senaryolarda etkili sonuglar vermektedir [19].

Derin 6grenme tabanli ASR sistemlerinde ¢ok dilli modellerin ortaya ¢ikmasi énemli bir
gelisme olarak degerlendirilmektedir. Zhang ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Universal
Speech Model (USM), 100'den fazla dilde ASR gergeklestiren tek bir biiyiik modeldir [20].
USM modeli, 300'den fazla dili kapsayan 12 milyon saatlik biiyiik bir etiketlenmemis ¢ok
dilli veri setinde 6n egitim alarak ve daha kiigiik etiketli bir veri setinde ince ayar yaparak
elde edilmistir. Cok dilli modeller, 6zellikle diisiik kaynakli diller i¢cin ASR sistemlerinin

gelistirilmesinde dnemli avantajlar saglamistir.

Derin pekistirmeli 6grenme (DRL), ASR sistemlerinin optimizasyonunda kullanilmaya
baslanan ileri bir tekniktir. DRL, dinamik ortamlarda karar vermeyi optimize ederek
hesaplama maliyetlerini azaltmaktadir. DRL tabanli ASR sistemleri, Ozellikle degisen
akustik kosullarda ve konugma stillerinde adaptasyon yetenekleri ile 6ne ¢ikmakta; kullanim

sirasinda elde edilen geri bildirimlerle kendilerini siirekli olarak iyilestirebilmektedirler [4].



2.2.3 Hibrit Yaklasimlar

Otomatik konugma tanima sistemlerinde hibrit yaklagimlar, farkli algoritma tiirlerinin ve
model mimarilerinin gii¢lii yonlerini birlestirerek, tek basina kullanildiklarinda karsilagilan
sinirlamalar1 agmay1 hedefleyen yontemlerdir. Hibrit yaklasimlar, geleneksel yontemler ile
modern tekniklerin kombinasyonlarinin yanit sira, farkli model paradigmalarinin

birlestirilmesiyle de olusturulabilmektedir [3].

Hibrit yaklagimlarin en temel 6rneklerinden biri, Sakli Markov Modelleri (HMM) ve Yapay
Sinir Aglari (ANN) kombinasyonudur. Geleneksel HMM-GMM (Gaussian Mixture Model)
sistemlerinde, GMM'lerin yerini ANN'lerin almasiyla olusturulan HMM-ANN hibrit
sistemleri, konusma tanima alaninda énemli bir doniim noktas1 olmustur. Bu sistemlerde
ANN'ler, akustik olasiliklar1 tahmin etmek ic¢in kullanilirken, HMM'ler zamansal

degiskenlikleri modellemektedir [3].

Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma asamalarmin hibrit bir sekilde tasarlanmasi, konusma
tanima sistemlerinin basarisini artiran bir yaklasimdir. Barhoush ve arkadaslar tarafindan
yapilan calismada, Temel Bilesen Analizi (PCA) kullanilarak hibrit alt uzay siniflandiricilar
tasarlanmig ve bu hibrit yaklagimlarin geleneksel siniflandiricilardan daha iyi tanima
sonuglart verdigi gosterilmistir [5]. (DCVA)PCA ve (FLDA-KNN)PCA gibi hibrit alt uzay
siiflandiricilari, DCVA ve FLDA-KNN simiflandiricilarindan daha yiiksek tanima oranlari
elde etmistir. Calismada hibrit alt uzay siniflandiricilarinin en yiiksek tanima oraninin

%384,90 oldugu belirtilmistir.

Gradyan ini§ optimizasyonu i¢in Onerilen hibrit mini-grup Ornek se¢im yaklagimlari,
konusma tanima sistemlerinin egitim siirecini iyilestirmek ic¢in kullanilan yenilik¢i bir
yaklasimdir. Model egitiminde mini-grup orneklerini segmek i¢in konugsma veritabanlariin
cinsiyet ve aksan gibi farkli 6zellikleri hibrit bir sekilde kullanilmaktadir. Dokuz ve Tiifekci
tarafindan yapilan deneysel ¢alismalar, cinsiyet ve aksan 6zelliklerinin hibrit kullaniminin,
konusma tanima performansi acisindan yalnizca bir 6zelligi kullanmaktan daha basarili

oldugunu géstermistir [21].

Hibrit akustik ve dil modellerinin birlestirilmesi, 6zellikle alan-spesifik konusma tanima
sistemlerinde 6nemli performans artiglar1 saglamaktadir. Jia tarafindan yapilan caligmada,

onceden egitilmis Wav2Vec2-Large-LV60 akustik modeli ve harici bir KenLM dil
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modelinin birlestirilmesiyle olusturulan hibrit sistem, Google ve AWS gibi ticari ASR
sistemlerini gecen bir performans gostermistir [19]. Uygulanan hibrit yaklagim, 6zellikle
diisiik kaynakli ortamlarda ve alana 6zgii konusma tanima gorevlerinde iistiin performans
sergilemistir. Calismada, hata oran1 daha yiiksek olmasina ragmen, alan-spesifik ince ayar
yapilmis ASR sisteminin, dogal dil anlama (NLU) gorevlerinde ticari ASR sistemlerinden

daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir.

Hibrit yaklagimlarin 6nemli bir 6rnegi olan ¢oklu model fiizyonu yaklasiminda, farkli
mimarilere sahip modellerin ¢iktilari birlestirilerek daha dogru ve saglam tanima sonuglari
elde edilmektedir. Kheddar ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada, farkli derin 6grenme
modellerinin fiizyonunun, tek bir modelin kullanilmasina kiyasla daha iyi performans
gosterdigi belirtilmistir [4]. Model fiizyonu, 6zellikle farkli akustik kosullar ve konusma

stillerinde daha tutarli sonuglar elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

Hibrit veri toplama ve etiketleme yaklasimlariyla ilgili olarak, Jia tarafindan 6nerilen yari-
denetimli 6grenme etiketleme yaklasimi, az insan miidahalesi ile alan-spesifik verilerin
toplanmasini saglamakta ve 6zellikle sinirli etiketli veri bulunan alanlarda konusma tanima

sistemlerinin gelistirilmesini kolaylagtirmaktadir [19].

Uyarlanabilir hibrit sistemler, degisen akustik kosullara ve konusma stillerine uyum saglama
yetenegi ile 6ne ¢ikmakta, farkli ortamlarda ve kullanim senaryolarinda tutarli performans
gostermek i¢in dinamik olarak parametrelerini ayarlayabilmektedir. Kheddar ve arkadaslar
tarafindan yapilan ¢alismada, uyarlanabilir hibrit sistemlerin, 6zellikle giiriiltiilii ortamlarda

ve farkli konugma stillerinde daha saglam tanima sonuglari elde ettigi gosterilmistir [4].

Farkl dillerdeki konugsmalari tanimak i¢in tasarlanmis 6zel bir hibrit yaklagim tiirii olan Cok
dilli hibrit sistemler, dile 6zgli 6zellikler ve evrensel konusma 6zellikleri arasinda denge
kurarak, cesitli dillerde etkili tanima performansi saglamaktadir. Dhanjal ve Singh tarafindan
yapilan ¢alismada, ¢ok dilli hibrit sistemlerin, 6zellikle diisiik kaynakli diller i¢in konusma

tanima performansini artirdigi belirtilmigtir [17].

Gizlilik korumal1 hibrit konugma tanima sistemleri, federe 6grenme ve diferansiyel gizlilik
tekniklerini  birlestirerek, kullanici verilerinin gizliligini korurken yiiksek tanima

performansi saglamaktadir. Kheddar ve arkadaglar tarafindan yapilan ¢alismada, gizlilik
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korumali hibrit sistemlerin, 6zellikle hassas verilerin kullanildig1 saglik ve finans gibi

alanlarda 6nemli avantajlar sagladig: belirtilmistir [4].
2.3 OZELLIK CIKARMA

Ses tamima sistemlerinde 6zellik ¢ikarma, ham ses sinyallerinden anlamli ve ayirt edici
bilgilerin elde edilmesi siirecidir. Ses sinyalleri dogas1 geregi yiiksek boyutlu ve giirtiltiilii
oldugundan, ham ses verilerinin dogrudan kullanimi genellikle pratik degildir. Ozellik
cikarma teknikleri, ses sinyallerindeki onemli bilgileri korurken, boyutsalligi azaltir ve
giirtiltiiye kars1 dayanikliligi artirir. Bu baglikta, ses tanima sistemlerinde kullanilan temel

Ozellik ¢ikarma teknikleri ele alinmaktadir.
2.3.1 Zaman Alam Ozellikleri (Time-Domain Features)

Ses sinyallerinin zamansal boyutunda dogrudan analiz edilmesiyle elde edilen zaman alani

ozellikleri, hesaplama verimliligi ve uygulama kolayligi nedeniyle tercih edilmektedir [14].

Enerji ozelligi, ses sinyalinin belirli bir zaman dilimindeki enerji seviyesini 6lgcmekte ve
ozellikle sessiz/sesli boliimlerin ayriminda kullanilmaktadir. Sifir gecis orani (Zero Crossing
Rate - ZCR) ise sinyalin sifir eksenini kesme sikligini dlgerek frekans igerigi hakkinda bilgi
saglamaktadir. Yiiksek ZCR degerleri genellikle yiiksek frekansli sesleri, diisik ZCR
degerleri ise diisikk frekansli sesleri gostermektedir [22], [23]. Perde (pitch) bilgisi,
konugmaci tanima ve duygu analizi gibi uygulamalarda 6nem tagimakta olup, otokorelasyon

fonksiyonu ile zaman alaninda tespit edilebilmektedir [5].

Genlik zarfi, ses sinyalinin zaman i¢indeki genlik degisimini temsil eden ve sinyalin mutlak
degerinin al¢ak geciren filtreden gegirilmesiyle elde edilen bir &zelliktir. Ozellikle ritim
analizi ve miizik siniflandirma uygulamalarinda kullanilmaktadir [24]. Kisa siireli zaman
alan1 6zellikleri, ses sinyalinin 20-40 ms gibi kisa zaman dilimleri {izerinde hesaplanarak
sinyalin duragan olmayan yapisini ele almakta ve konusma aktivitesi tespitinde etkili

olmaktadir [15].

Zaman alani 6zelliklerinin, frekans alan1 6zelliklerine kiyasla daha az hesaplama kaynagi
gerektirmesi, ozellikle sinirli kaynaklara sahip gomiilii sistemlerde ve gercek zamanli

uygulamalarda tercih edilmelerine neden olmaktadir. Ancak genellikle giiriiltiiye kars1 daha
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hassastir ve frekans alan1 Ozellikleri kadar ayirt edici olmayabilmektedir [10]. Yapilan
calismalarda, zaman alan1 6zelliklerinin 6zellikle diisiik giiriiltiilii ortamlarda ve basit ses

tanima gorevlerinde etkili sonuglar verdigi gosterilmistir [18], [21].
2.3.2 Frekans Alam Ozellikleri (Frequency-Domain Features)

Ses sinyallerinin spektral igerigini temsil eden ve zaman alanm1 6zelliklerine kiyasla daha
fazla bilgi tasiyan frekans alani 6zellikleri, ses sinyallerinin frekans bilesenlerini analiz
ederek insan isitme sisteminin algisal 06zelliklerini modellemekte ve sistemlerin

performansini 6nemli 6l¢iide artirmaktadir [23].

Frekans alan1 6zelliklerinin elde edilmesi genellikle ses sinyalinin zaman alanindan frekans
alanina doniistiiriilmesi ile baglamaktadir. Kisa Siireli Fourier Doniistimii (STFT), sinyalin
kisa zaman araliklarinda alinan pencerelerine Fourier doniisiimii uygulanarak elde edilmekte
ve sinyalin farkli zaman noktalarindaki frekans bilesenlerini analiz etmektedir [22]. Mel-
Frekans Spektrogrami (Mel-Spectrogram), STFT'nin ¢iktisinin Mel dlgegine doniistiiriilmesi
ile elde edilmekte ve insan isitme sisteminin dogrusal olmayan frekans algisini taklit
etmektedir. Bu islem i¢in ses sinyali tipik olarak kisa, ortiisen ¢ergevelere boliinmekte ve her
cerceve i¢in Hizli Fourier Doniistimii (FFT) uygulanarak gii¢ spektrumu elde edilmektedir

[14].

Mel-Frekans Kepstral Katsayilari (MFCC), ses tanima sistemlerinde en yaygin kullanilan
frekans alan1 6zelliklerinden biridir. MFCC'ler, ses sinyalinin kisa siireli gli¢ spektrumunun
Mel 6lgegine doniistiiriilmesi ve ardindan ayrik kosiniis doniisiimii (DCT) uygulanmasi ile
elde edilmekte, sinyalin spektral zarfin1 temsil eden ve yliksek performans saglayan bir dizi
katsay1 tiretmektedir. MFCC'ler, konusma tanima, konusmaci tanima ve duygu tanima gibi
cesitli ses isleme uygulamalarinda basariyla kullanilmaktadir [5]. Spektrogram ise ses
sinyalinin zaman-frekans temsilini gorsellestiren, yatay ekseni zaman, dikey ekseni frekans
ve renk yogunlugu belirli bir zaman-frekans noktasindaki enerji seviyesini temsil eden iki
boyutlu bir grafiktir. Grafik, ses tanmima sistemlerinde 6zellik ¢ikarma igin dogrudan

kullanilabildigi gibi, derin 6grenme modellerine girdi olarak da verilebilmektedir [18].

Frekans alanit oOzelliklerinin giiriiltiilii ortamlarda daha dayaniklt olmasi Onemli bir

avantajdir. Giiriiltii genellikle ses sinyalinin belirli frekans bantlarini etkilemekte, ancak tiim
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bantlar1 aynmi sekilde etkilememektedir. Bu nedenle, frekans alan1 ozellikleri kullanilarak

giiriiltiiden daha az etkilenen frekans bilesenleri analiz edilebilmektedir [5].
2.3.3 Dalgacik Doniisiimii Tabanh Ozellikler (Wavelet Transform Based Features)

Dalgacik doniisiimii, Fourier doniisiimiinden farkli olarak, sinyalin hem zaman hem de
frekans bilgisini es zamanli sunabilme yetenegiyle, o6zellikle duragan olmayan ses
sinyallerinin analizinde bilyliik avantaj saglamaktadir [25]. Temelde iki ana kategoriye
ayrilmaktadir: Stirekli Dalgacik Doniisiimii (CWT) ve Ayrik Dalgacik Dontisiimi (DWT).
CWT, ana dalgacigin Olgeklenmesi ve kaydirilmasi ile sinyalin siirekli gosterimini

saglarken, DWT hesaplama verimliligi nedeniyle ses tanima uygulamalarinda tercih

edilmektedir [10].

Dalgacik doniisiimiiniin matematiksel temeli, ana dalgacik olarak adlandirilan prototip
fonksiyonun dlgeklenmesi ve kaydirilmasina dayanmaktadir. Dalgacik doniisiimii, sinyalin
farkli frekans bantlarindaki enerji dagilimini analiz etmek i¢in kullanilir ve dalgacik
fonksiyonu ile konvoliisyon seklinde ifade edilir. Dalgacik aileleri (Haar, Daubechies,
Symlet, Coiflet ve Biorthogonal) ses tanima sistemlerinin performansini dogrudan

etkilemekte olup, her birinin kendine 6zgii 6zellikleri bulunmaktadir [25].

Dalgacik doniisiimii tabanli 6zellik ¢ikarma siirecinde, ses sinyali ¢ergevelere boliiniip her
cerceveye dalgacik doniisiimii uygulanmaktadir. Elde edilen dalgacik katsayilari, dogrudan
ozellik vektorii olarak kullanilabilecegi gibi, istatistiksel 6l¢iimler hesaplanarak da 6zellik
vektorleri olusturulabilmektedir [10]. Cok ¢oziiniirliikli analiz (MRA), sinyalin farkli
¢oziiniirliik seviyelerinde analiz edilmesini saglayarak hem diisiik hem de yiiksek frekansh
bilesenlerin etkili incelenmesine imkan tanir. MRA, alcak ve yliksek gegiren filtreler
kullanarak sinyali alt bantlara ayirmakta ve her seviyede daha detayli analiz

yapilabilmektedir [25].

Dalgacik paketleri, standart dalgacik doniisiimiiniin bir uzantis1 olarak daha esnek frekans
boliimlemesi saglamaktadir. Standart DWT'de sadece yaklasim katsayilar1 alt bantlara
ayrilirken, dalgacik paketlerinde hem yaklasim hem de detay katsayilari alt bantlara
ayrilarak frekans spektrumunun daha dengeli boliinmesini ve ses sinyallerinin daha ayrintili
analizini saglar [25]. Dalgacik doniisiimii tabanli ozellikler, ¢ok c¢oziiniirliiklii yapisi

sayesinde giirtiltiilii ortamlarda bile ses sinyalinin 6nemli 6zelliklerini koruyabilmekte ve
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lokalizasyon Ozelligi sinyaldeki gecici olaylarin ve ani degisimlerin tespit edilmesini

kolaylagtirmaktadir [10].

Dalgacik dontisiimii ve MFCC o6zelliklerinin birlestirilmesi, her iki teknigin avantajlarini
birlestirerek daha giiclii 6zellik temsili saglamaktadir. Dalgacik dontistimii sinyalin zaman-
frekans bilgisini sunarken, MFCC insan igitme sistemine uygun spektral temsil sunarak
ozellikle karmagik ses tanima gorevlerinde daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmesini
saglar [5]. Dalgacik doniisiimii sonucunda elde edilen yiiksek boyutlu 6zellik vektorleri i¢in
PCA veya LDA gibi boyut indirgeme teknikleri kullanilarak 6zellik vektorlerinin boyutu

azaltilmakta ve siniflandirma performansi iyilestirilmektedir [15].
2.3.4 Dogrusal Tahmin Kodlamasi (Linear Predictive Coding - LPC)

Dogrusal Tahmin Kodlamasi (LPC), konugma sinyallerinin ge¢mis drneklerinin dogrusal
kombinasyonu olarak modellendigi, insan ses {iiretim sisteminin fiziksel Ozelliklerini
matematiksel olarak temsil eden 6nemli bir 6zellik ¢ikarma teknigidir [14]. LPC'nin temel
prensibi, mevcut ses drneginin degerini dnceki 6rneklerin agirlikli toplami seklinde tahmin
eden otoregresif bir model kullanarak, konugma tiretim sisteminin ses yolunu bir tiip olarak

ele alip bu tiiplin rezonans 6zelliklerini katsayilar ile temsil etmektir [23].

LPC katsayilarinin hesaplanmasinda genellikle Levinson-Durbin algoritmasi kullanilmakta
ve bu katsayilar konusma sinyalinin spektral zarfin1 temsil ederek ses tanima sistemlerinde
ozellik vektorleri olarak kullanilmaktadir [14]. LPC, konusma sinyalinin spektral
ozelliklerini az sayida parametre ile temsil etme yetenegi sayesinde, 6zellikle diisiik bant
genisligi gerektiren uygulamalarda ve sinirli hesaplama kaynaklarina sahip sistemlerde

tercih edilmektedir [10].

LPC tabanli 6zellik ¢ikarma giliclii bir ara¢ olsa da, giirliltiili ortamlarda performansi
diisebilmekte, bu nedenle gercek diinya uygulamalarinda genellikle 6n isleme teknikleriyle
birlikte kullanilmaktadir [5]. LPC katsayilart ayrica konusma sinyalinin verimli
kodlanmasin1 ve iletilmesini saglamakta, diger 6zellik ¢ikarma teknikleriyle birlestirilerek
(LPC ve MFCC o6zelliklerinin birlestirilmesi gibi) hibrit yaklagimlar olusturulabilmekte ve

ses tanima sistemlerinin performansi artirilabilmektedir [22].
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Insan isitme sisteminin algisal 6zelliklerini tam yansitmama smirlamasini agmak igin,
LPC'nin algisal bir uzantisi olan Algisal Dogrusal Tahmin (PLP) gelistirilmis, bu yontem
LPC'nin temel prensiplerini korurken insan isitme sisteminin frekans segiciligini ve
maskeleme ozelliklerini de dikkate almustir [15]. Derin 6grenme yaklasimlarinin
yayginlagmasiyla LPC'nin rolii degisse de, hesaplama verimliligi ve yorumlanabilirligi hala
onemli avantajlar sunmakta, LPC tabanl 6zellikler derin 6grenme modellerinin egitiminde

On isleme veya ek Ozellikler olarak kullanilabilmektedir [21].
2.3.5 PLP (Perceptual Linear Prediction)

Perceptual Linear Prediction (PLP), Hermansky tarafindan 1990 yilinda 6nerilen ve insan
isitme sisteminin psikoakustik 6zelliklerini dikkate alarak konugma sinyallerinden anlamli
ozellikler ¢ikarmay1 amaglayan bir tekniktir [23]. PLP analizi, konusma sinyalinin spektral
temsilini insan isitme sisteminin algisal 6zelliklerine gére doniistiirerek gergeklestirilir. Bu
stiregte spektral ¢coziiniirlilk Bark dlgegine gore yeniden 6rneklenir, esit yiikseklik egrilerine
dayali agirliklandirma uygulanir ve sinyal yogunluk-yiikseklik gii¢ yasasina gore sikistirilir
[14].

PLP o6zelliklerinin ¢ikarilmasi sirasinda dncelikle sinyalin gii¢ spektrumu hesaplanip Bark
Olcegine doniistiiriiliir, ardindan esit ylikseklik egrisi simiilasyonu ve yogunluk-yiikseklik
dontlisiimii uygulanarak spektrum insan algisina gére diizenlenir; son olarak, elde edilen
spektrumun ters Fourier doniisiimii alinarak otokorelasyon katsayilari hesaplanir ve bu
katsayilar kullanilarak dogrusal tahmin analizi gerceklestirilir. PLP yontemi, ozellikle
gurtiltili ortamlarda ve farkli konugmacilarin seslerini tanimada etkili sonuglar vermekte,
konusma sinyalindeki formant yapilarin1 daha iyi temsil etmekte ve konusmaciya bagl

degiskenliklere kars1 daha dayanikli 6zellikler sunmaktadir [15], [18].

PLP'nin ¢esitli varyasyonlart da gelistirilmistir. Rasta-PLP (Relative Spectral Transform -
Perceptual Linear Prediction), kanal etkilerini azaltmak icin tasarlanmis bir varyasyon olup
ozellikle telefon hatlari {izerinden iletilen konusma sinyallerinin taninmasinda etkilidir. PLP
ve MFCC ozelliklerinin birlestirilmesiyle olusturulan hibrit 6zellik vektorleri, ses tanima

sistemlerinin performansini artirabilmektedir [22].

16



2.3.6 Derin Ogrenme Tabanh Ozellik Cikarma

Derin 6grenme tabanli 6zellik ¢ikarma yontemleri, manuel tasarlanan 6zellikler yerine ham
ses sinyallerinden otomatik olarak anlamli 6zellikler 6grenebilme kapasitesiyle, dzellikle
girtltili ortamlarda ve farkli aksanlar igeren zorlu senaryolarda {istiin performans

gostermektedir [14].

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), ses sinyallerinin spektrogram temsillerinden otomatik 6zellik
cikarmada etkin kullanilmaktadir. CNN'ler zaman-frekans diizlemindeki yerel desenleri
tespit ederek hiyerarsik yapida temsil etme yetenegiyle, MFCC veya spektrogram gibi
geleneksel 6zelliklerle veya dogrudan ham ses sinyallerinden 6zellik ¢ikarabilmektedir [23].
Tekrarlayan sinir aglari (RNN), 6zellikle LSTM ve BiLSTM mimarileri, ses sinyallerinin
zamansal yapisint modellemede iistiin performans gostermektedir [18]. Wav2Vec 2.0 gibi
kendini denetimli 6grenme yaklasimlari, etiketlenmemis biiyiik ses veri kiimeleri lizerinde
onceden egitilerek ses sinyallerinin genel 6zelliklerini 6grenmekte ve diisiik kaynakli diller

icin onemli avantajlar saglamaktadir [14].

VLAAI ag1 gibi yenilik¢i mimariler, EEG sinyallerinden konusma zarfinin
¢oziimlenmesinde geleneksel dogrusal modele gore %52'lik artis saglayarak iistiin
performans gostermistir [24]. Ahmed ve arkadaslari tarafindan diisiikk kaynakli Pestuca dili
icin gelistirilen Ayrik Dalgacik Doniisiimii ve MFCC tabanl 6zellik ¢ikarma cergevesi,
hesaplama verimliligi agisindan klasik makine 6grenimi modelleriyle yiiksek performans

elde etmistir [10].
2.4 VERI SETLERI

Veri setleri, konugma tanima sistemlerinin egitilmesi, test edilmesi ve degerlendirilmesi i¢in
temel kaynak olarak islev gormektedir. Sistemlerin basaris1 biiyiik 6l¢iide kullanilan veri
setlerinin kalitesine, biiyiikliigiine ve cesitliligine baglidir. Bu boéliimde, konusma tanima

alaninda kullanilan gesitli veri setleri kategorileri incelenmektedir.
24.1 Genel Amach Konusma Veri Setleri

Otomatik konugma tanima sistemlerinin gelistirilmesi, egitilmesi ve degerlendirilmesi i¢in

temel yap1 taslar1 olarak kabul edilen genel amacgh konusma veri setleri; c¢esitli
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konusmacilardan, farkli akustik ortamlardan ve genis kelime dagarcigindan olusan konusma
orneklerini igermektedir. Ozellikle derin &grenme tabanli yaklasimlarmn basarisi, biiyiik

oOl¢iide egitim i¢in kullanilan veri setlerinin kalitesine ve miktarina baglidir [2].

Genel amacli konusma veri setleri, genellikle saatler veya binlerce saat uzunlugunda
konusma kayitlar1 igermektedir. Google, Universal Speech Model (USM) ig¢in 12 milyon
saatlik etiketlenmemis ¢ok dilli veri seti kullanmaktadir [20]. Bu biiyiik 6l¢ekli veri setleri,
ozellikle 0z-denetimli 6grenme yaklagimlarinda 6nem tasimaktadir ve modellerin farkl
konusma tarzlari, aksanlar ve giiriiltii kosullarinda dayaniklilik gostermesini saglamaktadir.
Bununla birlikte, genel amacgli konusma tanima modellerinin degerlendirilmesi ig¢in
YouTube gibi siirekli glincellenen ve zengin igerige sahip platformlar degerli veri kaynaklari

olabilmektedir [26].

Genel amaglh konusma veri setlerinin olusturulmasinda demografik c¢esitlilik, gurtilti
kosullar1, duygusal durumlar, tartisilan konular ve iletisimde kullanilan dil gibi faktorler
onemlidir [17]. Yiiksek kaliteli bir konugsma tanima sistemi gelistirmek igin bu faktorlerin
tiimiini kapsayan biiyiik hacimli egitim verileri gerekmektedir. Ayrica, ses veri setlerinin

dokiimantasyonu biiyiikk 6nem tagimaktadir [7].

Konusma sinyallerinin farkli kategorilere (konusma, miizik ve cevresel sesler gibi)
siniflandirilmasinda kullanilan veri setlerinin, gercek diinya kosullarini temsil edecek
sekilde tasarlanmasi gerekmektedir. Bu baglamda, genel amacli konusma veri setleri,
konusma tanima sistemlerinin farkli dillerde ve lehgelerde etkin bir sekilde ¢alisabilmesi i¢in

cesitli konusma orneklerini igermelidir [23].
2.4.2 Komut Tanima Veri Setleri (Keyword Spotting)

Komut tanima veya anahtar kelime tespiti (keyword spotting), konusma tanimanin 6zel bir
dali olup, konusma igerisindeki belirli komutlarin veya ‘anahtar kelimelerin'
tanimlanmaszyla ilgilenmektedir. Anahtar kelime tespiti kiigiik bir ayak izi boyutuna sahiptir
ve robotik, sanal asistanlar ve arag tstii elektronik cihazlar gibi ¢esitli alanlarda genis
uygulama alanlar1 bulunmaktadir. Komut tanima veri setleri, genellikle sinirli sayida kelime
veya kisa ifade iceren 6zel amach veri setleridir ve gergek diinya uygulamalarina yonelik
olarak, modellerin belirli komutlar1 hizli ve dogru bir sekilde tanimasini saglamak icin

tasarlanmistir [18].
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Google Konugma Komutlar1 Veri Seti, komut tanima alaninda yaygin olarak kullanilan bir
veri setidir. Arastirmacilar bu veri seti tizerinde ¢esitli makine 6grenimi ve derin 6grenme
teknikleriyle anahtar kelime tespiti gorevini gerceklestirmektedir [18]. Fayda-spesifik
konusma tanima sistemleri gelistirmek i¢in 6nceden egitilmis DeepSpeech2 ve Wav2Vec2
akustik modelleri kullanilmaktadir [19]. Qwen2-Audio adli bilyiik dlgekli bir ses-dil modeli,
cesitli ses sinyali giriglerini kabul edebilmekte ve konusma talimatlarina iligkin ses analizi
veya dogrudan metinsel yanitlar iiretebilmektedir. Karmasik hiyerarsik etiketler yerine,
farkli veri ve gorevler i¢in dogal dil istemleri kullanilarak 6n-egitim siireci basitlestirilmekte
ve veri hacmi genisletilmektedir [27]. Konusulan rakam tanima (SDR) sistemleri, telefon
tabanli hizmetler, belirli banka islemleri, havayolu rezervasyon sistemleri ve fiyat ¢ikarma

gibi ¢esitli insan-makine etkilesim uygulamalarinda gerekli olmaktadir [28].
2.4.3 Alan-Spesifik Veri Setleri

Alan-spesifik veri setleri, belirli bir endiistri, sektér veya uygulama alanina 6zgii konusma
verilerini iceren 6zellestirilmis koleksiyonlar olarak tanimlanmaktadir. Bu tiir veri setleri,
genel amagli konugma tanima sistemlerinin performansini belirli alanlarda artirmak i¢in
kullanilmaktadir. Alan-spesifik konusma tanima sistemleri, Ozellikle diisiik kaynak
ortamlarinda ticari ASR sistemlerinin genellikle zayif performans gosterdigi durumlarda
biiyiik onem tasimaktadir. Bu sistemler, belirli bir alanin terminolojisine, dilbilgisi
yapilarina ve konusma kaliplarina odaklanarak, o alana 6zgii konugma tanima gorevlerinde
daha yiiksek dogruluk saglamaktadir. Alan-spesifik veri setlerinin olusturulmasinda, veri

toplama siireci 6nemli bir problem alanidir [19].

Alan-spesifik veri setlerinin 6nemli bir 6zelligi, hedef alanin terminolojisini ve jargonunu
kapsamli bir sekilde temsil etmeleridir. Tibbi alanda kullanilan ASR sistemlerinin, tibbi
terminoloji ve kisaltmalar konusunda 6zel egitim almasi gerekmektedir. Benzer sekilde,
hukuk, finans veya miihendislik gibi alanlarda kullanilan ASR sistemleri, ilgili alanin teknik
dilini ve terminolojisini dogru bir sekilde taniyabilmelidir. Bu nedenle, alan-spesifik veri
setleri, hedef alanin dilsel 6zelliklerini ve karmasikliklarini yeterince temsil edecek sekilde

tasarlanmalidir [17].

Alan-spesifik veri setlerinin olusturulmasinda, diisiik kaynakl diller veya 6zel alanlar igin

yeterli miktarda etiketli veri bulmak karsilasilan zorluklardan biridir. Bu sorunu agmak igin,
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veri artirma teknikleri, transfer 6grenimi ve yari-denetimli 6grenme yaklagimlar: gibi gesitli
¢oziimler dnerilmektedir. Ozellikle, nceden egitilmis genel amagl modellerin alan-spesifik
verilere ince ayar yapilmasi, sinirli miktarda alan-spesifik veri ile bile tatmin edici sonuglar

elde edilmesini saglayabilmektedir [2].
2.4.4 Cok Dilli Veri Setleri

Otomatik konusma tanima sistemlerinin farkli dillerde ve lehgelerde etkin bir sekilde
calisabilmesini amaglayan ¢ok dilli veri setleri, birden fazla dilde konusma o6rneklerini
icermekte ve dil-bagimsiz veya ¢ok dilli ASR sistemlerinin gelistirilmesinde temel yap1
taslar1 olarak kullanilmaktadir. Google'in Universal Speech Model (USM) adli ¢alismasinda,
100'den fazla dilde otomatik konusma tanima yapabilen bir model gelistirilmistir. USM, 12
milyon saatlik etiketlenmemis ¢ok dilli veri kullanilarak egitilmistir ve diisiik kaynakli diller

icin bile yiiksek performans gostermektedir [20].

Diisiik kaynakli diller icin ASR sistemleri gelistirmek daha zordur. Ozellikle, ¢ok dilli
ogrenme ve sifir atish veya diistlik atigh transfer 6grenimi teknikleri, kaynak agisindan zengin
dillerden diisiik kaynakli dillere bilgi transferini saglamaktadir [2]. Ayrica, transformator
tabanlt modeller, farkl diller arasindaki ortak 6zellikleri 6grenebilmekte ve bu bilgiyi diisiik
kaynakli dillere transfer edebilmektedir. Boylece, sinirli miktarda egitim verisi olan diller

icin bile yiiksek performansli ASR sistemleri gelistirilebilmektedir [14].

Cok dilli veri setlerinin kalitesi ve cesitliligi, gelistirilen ASR sistemlerinin genellestirme
yetenegini dogrudan etkilemektedir. Cok dilli veri setleri, ger¢ek diinya kosullarini temsil
etmeli, farkl dillerin ve lehgelerin yani sira, ¢esitli akustik ortamlari, konusma stillerini ve

konusmaci demografilerini de kapsamalidir [26].
2.5 BASARI KRITERLERI

Otomatik konusma tanima sistemlerinin performansini degerlendirmek i¢in cesitli basari
kriterleri kullanilmaktadir. Basar1 kriterleri, konusma tanima sistemlerinin dogrulugunu,
anlagilabilirligini ve kullanilabilirligini degerlendirmek icin tasarlanmis nicel ve nitel

oOlgiitleri igermektedir [2].
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Kelime Hata Oram1 (Word Error Rate - WER), konusma tanima sistemlerinin
degerlendirilmesinde en yaygin kullanilan metriklerden biridir. WER, tanima sisteminin
ciktisi ile referans transkripsiyon arasindaki farkliliklarin bir 6l¢iisiidiir. Bu metrik; ikame
(substitution), ekleme (insertion) ve silme (deletion) olmak ftizere, li¢ tiir hatayr dikkate
almaktadir. WER hesaplamasi, Levenshtein mesafesi kullanilarak gerceklestirilir ve
genellikle yiizde olarak ifade edilir. Diisiik WER degerleri, daha iyi performans anlamina
gelmektedir. WER'in matematiksel ifadesi su sekildedir [17]:

(S+D+1)

WER = (2.1)

Burada S ikame edilen kelimelerin sayisini, D silinen kelimelerin sayisini, | eklenen
kelimelerin sayisini ve N referans transkripsiyondaki toplam kelime sayisini temsil

etmektedir.

Karakter Hata Oran1 (Character Error Rate - CER), WER'e benzer sekilde calisan ancak
kelimeler yerine karakterler lizerinden hesaplanan bir metriktir. CER 06zellikle karakter
tabanli diller i¢in veya alt kelime birimlerinin kullanildig: sistemlerde tercih edilmektedir.
Ayrica, Climle Hata Orani (Sentence Error Rate - SER) da bir diger dnemli metriktir ve

hatali taninan ciimlelerin oranini 6lgmektedir [4].

Olgek-Degismez Sinyal-Bozulma Orani (Scale-Invariant Signal-to-Distortion Ratio - Sl-
SDR), 6zellikle konugma ayristirma ve izolasyon sistemlerinde kullanilan bir metriktir. SI-
SDR, hedef sinyal ile tahmin edilen sinyal arasindaki iliskiyi dlger ve sinyal kalitesini
degerlendirmek icin kullanilir. Bu metrik, 6l¢eklendirme degisikliklerine kars1 dayaniklidir
ve dB cinsinden ifade edilir. Yiiksek SI-SDR degerleri, daha iyi sinyal kalitesi anlamina

gelmektedir. SI-SDR su sekilde hesaplanir [25]:

SI —SDR = 10 loglo(etarget / eresidual) (2'2)

Burada etarget referans sinyalinin enerjisi ve eresiqual iSe uygun hizalamadan sonra ayrilmig

sinyal ile referans sinyal arasindaki fark: temsil etmektedir.

Konugma Kalitesinin Algisal Degerlendirmesi (Perceptual Evaluation of Speech Quality -
PESQ), konugma sinyallerinin kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilan bir baska énemli

metriktir. PESQ, Uluslararasi Telekomiinikasyon Birligi (ITU) tarafindan standartlastiriimis
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bir Olgiittir ve insan algisim1 modelleyerek konugma kalitesini degerlendirmeyi
amagclamaktadir. PESQ skoru -0.5 ile 4.5 arasinda degismekte olup, yiiksek degerler daha
1yl konugsma kalitesini gostermektedir. Bu metrik, ozellikle giiriiltii azaltma ve konusma

iyilestirme sistemlerinin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir [25].

Kisa Siireli Nesnel Anlasilabilirlik (Short-Time Objective Intelligibility - STOI), konusma
anlasilabilirligini 6lgen bir diger 6nemli metriktir. STOI, temiz konusma sinyali ile islenmis
konusma sinyali arasindaki korelasyonu hesaplayarak anlagilabilirligi degerlendirmektedir.
STOI degerleri 0 ile 1 arasinda degismekte olup, 1'e yakin degerler daha yiiksek
anlagilabilirligi gostermektedir. Bu metrik, ozellikle giriiltilii ortamlarda konugsma

anlagilabilirligini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir [25].

Dogruluk (Accuracy) ve Fl-skoru gibi geleneksel siniflandirma metrikleri de konusma
tanima sistemlerinin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Ozellikle anahtar kelime tespiti
(keyword spotting) gibi belirli konusma tanima gorevlerinde, dogruluk 6nemli bir basari
Kriteridir [18].

Gergek zamanli faktor (Real-Time Factor - RTF), bir konusma tanima sisteminin hesaplama
verimliligini 61¢en bir metriktir. RTF, isleme siiresinin ger¢cek konusma siiresine orani olarak
tanmimlanir. 1'den kiigik RTF degerleri, sistemin gercek zamanli c¢alisabildigini
gostermektedir. Bu metrik, 6zellikle sinirli kaynaklara sahip cihazlarda ¢alisan konusma

tanima sistemleri i¢in 6nemlidir [2].

Yukarida sayilanlara ilave olarak, konusma tanima sistemleri; modelin saglamligi,
genellestirme yetenegi, giivenlik degerlendirmeleri, sistemlerin basarisi alt gorevlerdeki

performanslariyla da degerlendirilmektedir [19], [26], [29].

22



3. LITERATUR TARAMASI

Shukla ve arkadaslari tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, makine 6grenme teknikleri
kullanilarak otomatik konusma tanima (ASR) sistemleri incelenmistir [30]. Caligsma,
ozellikle biiyiik kelime dagarcikli siirekli konusma tanima (LVCSR) alanindaki problemleri
ele almaktadir. Arastirmacilar, geleneksel Sakli Markov Modeli (HMM) ve Gauss Karisim
Modeli (GMM) yaklagimlarinin yani sira, HMM-Derin Sinir Ag1 (DNN) hibrit modellerini
ve ugtan uca (end-to-end) modelleri karsilastirmislardir. Calismada, Baglantici Zamansal
Smiflandirma (CTC) tabanli uctan uca ASR sistemlerinde "soft forgetting" (yumusak
unutma) adi verilen bir teknik Onerilmistir. Bu teknik, 6zellikle kisa egitim veri setlerinde
asirt uyumu (overfitting) onlemek i¢cin BLSTM (Cift Yonlii Uzun-Kisa Vadeli Bellek)
aglarmin  tim konusma boyunca agilmasi yerine, Ortiigmeyen kesitler {iizerinde
calistirilmasini icermektedir. Ozellik ¢ikarma asamasinda MFCC (Mel Frekans Kepstral
Katsayilar1) kullanilmistir. Deneyler, 300 saatlik Ingilizce Switchboard veri seti iizerinde
gerceklestirilmistir. Sonuglar, onerilen soft forgetting tekniginin, rakip bir biitiin-konugsma
telefon CTC BLSTM'ye gore WER'de (Kelime Hata Orani) ortalama %7-9 oraninda
iyilesme sagladigin1 gostermistir. Hub5-2000 Switchboard/CallHome test setlerinde,
konusmacidan bagimsiz modeller i¢in %9.1/%17.4 WER ve konusmaciya adapte edilmis
modeller i¢in %8.7/%16.8 WER elde edilmistir. Calisma ayrica, dikkat tabanl kodlayici-
kod ¢oziicli modellerinin LibriSpeech veri seti lizerindeki performansini artirmak i¢in ¢esitli
tekniklerin etkilerini de incelemistir. Arastirmacilar, daha kii¢ciik modelleme birimleri ve orta
diizeyde cergeve hiz1 azaltmanin 6nemli oldugunu bulmuslardir. Ayrica, CTC modellerinin
posterior spike zamanlamalarini yonlendirmek i¢in bir teknik onererek, posterior flizyon ve
bilgi damitma islemlerini iyilestirmislerdir. Calismanin en Onemli katkisi, ugtan uca
konusma tanima sistemlerinin performansini artirmak i¢in yeni teknikler 6nermesi ve bu

tekniklerin etkinligini deneysel olarak gostermesidir.

Gourisaria ve arkadaglar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ¢evresel ses siiflandirmasi
icin makine Ogrenme teknikleri kullanilarak Kkarsilagtirmali analiz yapilmistir [22].
Calismada, benzer ozelliklere sahip ancak farkli karakteristiklerdeki iki ses veri seti tizerinde
cesitli makine Ogrenme teknikleri kullanilarak ses sinyallerinin siniflandirilmasi
amaglanmistir. Arastirmacilar, Mel Frekans Kepstral Katsayilari (MFCC) ve Kisa Siireli
Fourier Dontistimii (STFT) o6zellik ¢ikarma yontemlerini kullanarak yedi farkli makine
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o6grenme modelini (Lojistik Regresyon, K-En Yakin Komsular, Destek Vektor Makinesi,
Naive Bayes, Karar Agaci, Rastgele Orman ve Yapay Sinir Ag1) karsilastirmiglardir. Veri
seti olarak, 10 farkli ¢evresel ses sinifini iceren 8732 ses 6rneginden olusan UrbanSound8K
ve 8 farkli ses olay1 siifini igeren 1288 ses 6rneginden olusan Sound Event Audio Dataset
kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma siirecinde, UrbanSound8K veri seti icin MFCC, Sound Event
Audio Dataset icin ise STFT ozellikleri ¢ikarilmistir. Her ses 6rnegi igin toplam 186 6zellik
cikarilmis ve ses ornekleri 4 saniye uzunlugunda kesilmistir. Ayrica, giiriiltii temizleme
islemi uygulanarak ses Orneklerindeki giiriiltiiler azaltilmis ve sadece ayirt edici ses
ozellikleri korunmustur. Sistemin performansi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, 6zgiilliik ve
F1-skoru metrikleri ile degerlendirilmistir. Sonuglar, Yapay Sinir Ag1 (ANN) modelinin her
iki veri setinde de en iyi performansi gosterdigini ortaya koymustur. UrbanSound8K veri
setinde %91.41, Sound Event Audio Dataset'te ise %91.27 dogruluk orani elde edilmistir.
Calismanin en 6nemli katkisi, ¢evresel ses siniflandirmasi igin farkli makine 6grenme
modellerinin karsilagtirmali analizini sunmasi ve giiriiltii temizleme isleminin siniflandirma
performansi lizerindeki etkisini incelemesidir. Aragtirmacilar, daha basit ANN mimarilerinin
bile karmagik mimarilere gore daha diisiik egitim siiresi ve hesaplama maliyeti ile yiliksek

dogruluk oranlari elde edebilecegini gostermislerdir.

Gengyilmaz ve Karaoglan tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, Tiirk¢e dilinde konusmadan
metne doniisim (CoST) sistemlerinin optimizasyonu igin g¢esitli makine 6grenme
yaklagimlart analiz edilmistir [11]. Caligma, Tiirk¢e'nin eklemeli yapisi, fonolojik
ozellikleri, 6zel harfleri, leh¢e ve aksan farkliliklari, kelime vurgusu, kelime basi {inlii
etkileri, arka plan giiriiltiisii, cinsiyete bagl ses varyasyonlari gibi sorunlari ele almaktadir.
Arastirmacilar, literatiirde smirli olarak incelenen Tiirkge'ye 6zgii ses kliplerinden olusan
konusma verilerini, 6zellikle Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) ve Evrisimli Tekrarlayan Sinir Ag1
(CRNN) gibi modeller kullanarak yiiksek performans dogruluguyla metne doniistiirmeyi
amagclamislardir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC)
kullanilmis ve bu yontemin spektrogramlara gore avantajlari incelenmistir. Calismada
26.485 Tiirkge ses klibinden olusan bir veri seti iizerinde deneysel c¢aligmalar
gerceklestirilmis ve performans degerlendirmesi cesitli metriklerle yapilmistir. Ayrica,
modelin performansini iyilestirmek i¢in hiperparametreler optimize edilmistir. Dokuz farkli
makine 6grenme modeli (CNN, CRNN, LSTM, RF, SVM, KNN, GNB, DT, GRU)

karsilastirilmis ve en yiiksek performans CRNN yaklasimiyla elde edilmistir (%96.47
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dogruluk). CNN modeli ise en yliksek F1-skorunu (%97.55) ve kesinlik degerini (%97.68)
saglamigtir. Calismanin en Onemli katkisi, Tiirk¢e dilinde konusmadan metne doniisiim
alaninda literatiirdeki ilk ¢alismalardan biri olmasi ve gesitli makine 6grenme modellerinin

giiclii ve smirl yonlerini ortaya koymasidir.

Avyall ve arkadaslar tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Etiyopya'nin resmi ¢alisma dili
olan Amharca i¢in konusulan rakam tanima sistemi gelistirilmistir [28]. Calismada,
konusulan rakam tanima (Spoken Digits Recognition - SDR) sistemlerinin telefon tabanli
hizmetler, arama sistemleri, belirli banka islemleri, havayolu rezervasyon sistemleri ve fiyat
cikarma gibi gesitli insan-makine etkilesim uygulamalarinda gerekli oldugu belirtilmistir.
Arastirmacilar, Amharca konusulan rakam tanima (AmSDR) modeli gelistirmek igin
oncelikle Amharca Konugulan Rakamlar Veri Seti (AmSDD) olusturmuslardir. Bu veri seti,
0 (Zaero) ile 9 (zet'enyi) arasindaki rakamlari igeren 12.000 konusma kaydindan
olugmaktadir ve farkli yas gruplari, cinsiyetler ve lehcelerden 120 géniillii konusmacidan
toplanmistir. Her konusmaci, her rakami 10 kez tekrarlamistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda,
konusma sinyalinden egitilebilir 6zellikler ¢ikarmak i¢in Mel Frekans Kepstral Katsayilari
(MFCC) ve Mel-Spektrogram yontemleri kullanilmistir. Calismada, AmSDR modelinin
gelistirilmesi i¢in temel olarak Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA), K-En Yakin Komsu
(KNN), Destek Vektor Makinesi (SVM) ve Rastgele Orman (RF) gibi klasik denetimli
ogrenme algoritmalari ile cesitli deneyler yapilmistir. AmSDR'in tanima performansin
daha da 1yilestirmek i¢in, arastirmacilar Batch normalizasyonlu {i¢ katmanli Evrisimli Sinir
Ag1 (CNN) mimarisi Onermislerdir. Deney sonuglari, 6nerilen CNN modelinin temel
algoritmalar1 geride biraktigin1i ve MFCC 6zellikleri kullanilarak %99, Mel-Spektrogram
ozellikleri kullanilarak ise %98 dogruluk orani elde ettigini gostermistir. Karsilastirma
amactyla kullanilan geleneksel yontemlerden en iyi performanst MFCC ozellikleriyle
Rastgele Orman algoritmasi gostermis ve %97 dogruluk oranina ulagmistir. Calismanin en
onemli katkisi, daha O6nce mevcut olmayan Amharca konusulan rakamlar veri setini
olusturmasi ve bu az kaynakli dil i¢in yiiksek dogrulukta bir konusma tanima sistemi

gelistirmesidir.

Wojnar ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, genel amagh konusma tanima
makine 6grenme modellerinin performansin1 ve uyarlanabilirligini cesitli gercek diinya

senaryolarinda degerlendirmek i¢in YouTube'u veri kaynagi olarak kullanan "Mi-Go" adli
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bir arag tanitilmistir [26]. Calismada, mevcut konusma tanima degerlendirme yontemlerinin
genellikle statik ve kiiratorlii veri setlerine dayandigi, bunun da modellerin ger¢ek diinya
senaryolarindaki genellestirilebilirligini simirlayabilecegi belirtilmistir. Arastirmacilar,
YouTube'un gesitli diller, aksanlar, lehgeler, konusma stilleri ve ses kalitesi seviyeleri igeren
zengin ve siirekli gilincellenen bir igerik kaynagi oldugunu belirterek, bu platformun
konusma tanima modellerinin degerlendirilmesi igin ideal bir kaynak oldugunu ifade
etmislerdir. Mi-Go araci, YouTube'dan veri ¢ikarma, agiklama ve degerlendirme stirecini
otomatiklestirerek, degerlendirme amaglari i¢in giincel ve temsili bir 6rnek saglamaktadir.
Calismada, aracin etkinligini gostermek icin OpenAl'nin Whisper (tiny.en, base.en, small.en,
medium.en, large-vl, large-v3), NVIDIA'nin Conformer-Transducer X-Large (NeMo
Transducer Xlarge) ve ESPnet2 gibi son teknoloji konusma tanima modellerini
degerlendiren bir deney gerceklestirilmistir. Degerlendirme, rastgele secilen 141 YouTube
videosunu igermistir. Sonuglar, Kelime Hata Oran1 (WER) metrigi kullanilarak ol¢tilmiistiir.
Whisper modellerinin boyutu arttik¢a performansin iyilestigi goriilmiis, en kii¢iik model
olan tiny.en %43.64 WER ile en kotii performansi gosterirken, en biiylik model olan large-
v3 %10.58 WER ile en iyi performansi sergilemistir. NeMo Transducer Xlarge modeli
%26.06 WER ve ESPnet2 modeli %30.97 WER degerleri elde etmistir. Bu sonuglar,
YouTube'un konusma tanima modellerinin degerlendirilmesi i¢in degerli bir veri kaynagi
oldugunu ve Mi-Go aracinin bu modellerin saglamligini, dogrulugunu ve ¢esitli dillere ve
akustik kosullara uyarlanabilirligini saglamada yararli oldugunu gostermistir. Ayrica,
makine tarafindan olusturulan transkripsiyonlar1 insan yapimi altyazilarla karsilastirarak,
Mi-Go arac1, YouTube altyazilarinin arama motoru optimizasyonu gibi potansiyel yanlis

kullanimlarin1 tespit etmeye de yardimci olabilmektedir.

Alzaabi ve arkadaslar tarafindan gercgeklestirilen ¢alismada, engelli bireylerin ev aletlerini
basit ses komutlariyla kontrol etmelerini saglayan diisiik maliyetli, gdmiilii bir konusma
tanima sistemi gelistirilmistir [31]. Calismanin en dikkat ¢ekici 6zelligi, sistemin hem
Ingilizce hem de Arapca (6zellikle Emirlik lehgesi) komutlari anlayabilmesidir.
Arastirmacilar, 40 farkli katilimcidan toplanan 527 Ingilizce ve 680 Arapga ses drneginden
olusan 0zel bir veri seti olusturmuslardir. Ses ornekleri, "Najma" (Arapca'da "yildiz"
anlamima gelen uyandirma kelimesi), "Iftihi" (ag), "Sakri" (kapa), "Light" (151k), "Bab"
(kap1), "Bedroom" (yatak odas1), "Almatbakh" (mutfak) ve arka plan giiriiltiisii olmak iizere

sekiz siniftan olusmaktadir. Veri seti, ¢esitli arka plan giiriiltiileri (akan musluk, bulagik
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yikama sesleri, beyaz giiriiltii vb.) eklenerek zenginlestirilmistir. Ozellik ¢ikarma
asamasinda, ses sinyalleri spektrogramlara doniistiiriilmiis ve bu spektrogramlar, goriintii
tanima tekniklerinden yararlanilarak CNN modelleri ile islenmistir. Arastirmacilar, 2, 3, 4
ve 5 konvoliisyonel katmana sahip farkli CNN mimarileri tasarlamis ve bu modelleri 30, 40
ve 45 epoch siireleriyle egitmislerdir. Tiim modeller, %97'nin iizerinde dogruluk, kesinlik
ve duyarlilik skorlar1 elde etmis, ancak en iyi performansi 30 epoch boyunca egitilen 3
konvoliisyonel katmanli model gostermistir (%99.84 dogruluk, %99.87 kesinlik, %99.82
duyarlilik). Bu model daha sonra ESP32 mikrodenetleyicisine yerlestirilmis ve gercek diinya
senaryolarinda test edilmistir. Sistem, kullanicinin "Najma" uyandirma kelimesini
sOylemesini bekleyip ardindan komutlar1 (6rnegin, "Iftihi Bedroom Bab" - "Yatak Odasi
Kapisim1 Ag") algilayarak ilgili eylemi gerceklestirmektedir. Calismanin sonuglari,
spektrogram tabanl goriintii tanima tekniklerinin, diisiik kaynakli donanimlarda bile yiiksek
dogrulukta ¢alisan ¢ok dilli konugma tanima sistemleri gelistirmek i¢in etkili bir yaklagim
oldugunu gostermektedir. Gelistirilen sistem, baslangigta engelli bireyler igin tasarlanmig
olsa da, yaslilar gibi daha genis bir kullanic1 kitlesine de hitap edebilecek potansiyele
sahiptir.

Barhoush ve arkadaglar1 tarafindan gergeklestirilen g¢alismada, konusmaci tanima ve
lokalizasyonu igin yeni bir ugtan uca model 6nerilmistir [5]. Calismada, karmasik modeller,
hesaplamalar ve ¢ok sayida mikrofon dizisi kullanmadan yiiksek dogrulukta konugsmaci
tanima ve lokalizasyonu yapabilen bir sistem gelistirilmesi hedeflenmistir. Arastirmacilar,
basit bir tam baglantili derin sinir ag1 (FC-DNN) ve sadece iki mikrofon kullanarak, tek ve
coklu konusmaci senaryolarinda aktif bir konusmaciy1 yiliksek dogrulukla tanimlayabilen ve
konumlandirabilen yeni bir model Onermislerdir. Bu amacla, Mel Frekans Kepstral
Katsayilar1 (MFCC) tabanli yeni bir 6zellik olan Karistirilmis MFCC (SHMFCC) ve bunun
bir varyant1 olan Fark Karistirtlmis MFCC (DSHMFCC) o6zelliklerini gelistirmislerdir.
Onerilen ydntem, veri artirma amaciyla bir &n isleme adimi1 ve test asamasinda bir son igleme
adimi1 icermektedir. Bu yaklasimda, ses gergeveleri bloklar halinde boliinmekte ve her blok
icindeki c¢erceveler rastgele kanistirllarak model egitimi i¢in daha fazla veri
olusturulmaktadir. Simiilasyon icin LibriSpeech veri setinden alinan ses Ornekleri
kullanilmis ve bu ornekler farkli konumlarda (37 farkli konum, 5° araliklarla) simiile
edilmistir. Sistem, farkli giiriiltii seviyeleri (SNR) ve yankilanma kosullar1 altinda test

edilmistir. Sonuglar, dnerilen yaklasimin tek konusmaci senaryosunda konusmaci tanimada
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%98.5, konusmaci1 lokalizasyonunda %99.6 dogruluk oranina ulagtigini géstermistir. Coklu
konusmaci senaryosunda (2 konugmaci) ise konusmaci tanimada %95.2, konusmaci
lokalizasyonunda %98.7 dogruluk elde edilmistir. Sistem, diisiik giiriiltii seviyelerinde (0 dB
SNR) bile %90'n tizerinde dogruluk oran1 saglamistir. Ayrica, 6nerilen SHMFCC+FC-DNN
yaklagimi, SRP-PHAT ve MUSIC gibi geleneksel yontemlerden daha iyi performans
gostermistir. Calismanin en 6nemli katkisi, az sayida mikrofon ve kiiciik boyutlu egitim
verisi kullanarak bile yiiksek dogrulukta konusmaci tanima ve lokalizasyonu yapabilen

saglam bir sistem Onermesidir.

Chen tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, u¢ nokta algilama algoritmasma dayali bir
konusma tanima sistemi ve bu sistemin Ingilizce kelime &greniminde kullanimi
incelenmistir [32]. Calisma, geleneksel kelime 6grenme yontemlerinde 6grencilerin sadece
kelimelerin anlamlarini ezberlemeye odaklanip, kelimelerin semantik baglamini goz ardi
etmelerinden kaynaklanan sorunlar1 ele almaktadir. Arastirmaci, konusma tanima
teknolojisini Ingilizce kelime &grenimine entegre ederek, dgrencilerin kelimeleri pratik
kullanim baglaminda 6grenmelerini saglamayr amacglamistir. Caligmada, HTK (Hidden
Markov Model Toolkit) konusma tanima fonksiyonu temel alinarak, Markov modeli
kullanilarak Ingilizce kelime dagarcigi genisletilmis ve sistemin tanima performansi ve
makine dgrenme yetenegi gelistirilmistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, enerji ve sifir gecis
orani (ZCR) gibi zaman alanm 6zellikleri, MFCC gibi frekans alanmi 6zellikleri ve LPC tabanli
ozellikler kullanilmistir. Konusma sinyallerinin 6n islenmesi i¢in ¢ergeveleme, pencereleme
ve ug¢ nokta algilama teknikleri uygulanmigtir. Veri seti olarak, ingilizce seviye 6 testini
geemis katilimcilardan toplanan konusma ornekleri ve referans olarak Amerikali bir
uluslararast 6grenciden alinan ses 6rnekleri kullanilmigtir. Sistem, 6zellikle fonem bazinda
hata tespiti ve eksik okuma tespiti acisindan degerlendirilmistir. Sonugclar, sesli tinsiizlerin
daha kisa siireli telaffuz edilmesinden kaynaklanan hatalari ortaya koymus ve farkli
fonemlere yonelik farkli hata tolerans mekanizmalar1 6nerilmistir. Calismanin en énemli
katkis1, konusma tanima teknolojisini Ingilizce kelime 6grenimine uygulayarak, 6grencilerin
kelimeleri sadece ezberleme yerine, gercek kullanim baglaminda 6grenmelerini saglayan bir

yaklasim sunmasidir.

Xie tarafindan gerceklestirilen g¢alismada, makine 68renme tabanli konugsma tanima

teknolojisinin ag tabanli ingilizce konusma 6gretim sistemine uygulanmasi incelenmistir
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[33]. Calisma, bilim ve teknolojinin hizli gelisimiyle birlikte insanlarin daha akilli ve
insancil deneyimler aradigini ve konugma tanima teknolojisinin bu ihtiyaci karsilamada
onemli bir rol oynadigini ifade etmektedir. Arastirmaci, mevcut adaptif Ogrenme
sistemlerinin 6grencilerin 6grenme davranislarina aktif olarak uyum saglama konusundaki
eksikliklerini ele almis ve makine 6grenme teknolojisini kullanarak 6grencilerin 6grenme
stillerini ve davranislarini tahmin eden bir sistem Onermistir. Calismada, konusma tanima
sisteminin temel yapis1 ve isleyisi detayl1 olarak aciklanmustir. Ozellik ¢ikarma asamasinda,
kisa siireli enerji ve sifir gegis oran1 (ZCR) gibi zaman alan1 6zellikleri, MFCC gibi frekans
alan1 6zellikleri ve LPC tabanl 6zellikler kullanilmistir. Konugma sinyallerinin 6n islenmesi
icin cerceveleme, pencereleme (Hamming, Hanning ve dikdortgen pencere fonksiyonlar)
ve ug¢ nokta algilama teknikleri uygulanmigtir. Siniflandirma i¢in Naive Bayes algoritmasi
kullanilmis ve farkh esik degerlerinde (30, 50, 70, 80, 90) siniflandirma dogrulugu test
edilmistir. Sistem, 8 6grenci lizerinde degerlendirilmis ve 6grencilerin 6grenme tercihlerine
gore igerik nesnelerinin sunumunda %59.50 ile %90.53 arasinda degisen dogruluk oranlari
elde edilmistir. En iyi sonuglar, esik degeri 90 olarak ayarlandiginda elde edilmis, Ogrenci
8 icin %92.63'liik bir dogruluk oranina ulasilmistir. Caligsma, dnerilen sistemin 8 6grenciden
2'sinde onemli ilerleme sagladigini, diger 3 6grencide de kiigiik iyilestirmeler gosterdigini
ortaya koymustur. Calismanin en 6nemli katkisi, konusma tanima teknolojisini ve makine
o6grenme yontemlerini kullanarak 6grencilerin 6grenme tercihlerine dinamik olarak uyum

saglayabilen, yiiksek dogrulukta bir adaptif 6grenme sistemi sunmasidir.

Keser tarafindan gerceklestirilen calismada, farkli makine 6grenme ve hibrit altuzay
smiflandiricilarimin - giirtiltiilii  ortamlarda  yalitikk  kelime tanima performanslari
karsilagtirilmistir  [15]. Calismada, konusma tanima sistemlerinde tanima oranlarini
etkileyen onemli faktorlerden biri olan ¢evresel arka plan giiriiltiisiiniin etkisi incelenmistir.
Arastirmaci, konusmacidan bagimsiz yalitik kelime tanima islemi i¢in farkl giiriiltii tiirlerini
igeren bir konusma veritaban1 kullanmistir. Calismada, K-En Yakin Komsular (KNN),
Fisher Dogrusal Diskriminant Analizi-KNN (FLDA-KNN), Ayrimct Ortak Vektor
Yaklagimi (DCVA), Destek Vektor Makineleri (SVM), Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve
Tekrarlayan Sinir Agi-Uzun Kisa Siireli Bellek (RNN-LSTM) smiflandiricilar
kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC) ve
Algisal Dogrusal Tahmin (PLP) katsayilar1 kullanilmistir. Calismada, literatiirde ilk kez

DCVA smiflandiricist yalitik kelime tanima agisindan derinlemesine test edilmistir. KNN,
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FLDA-KNN ve DCVA smiflandiricilart igin tanima islemi, ¢esitli mesafe dlciitleri (Oklid,
Korelasyon, Sehir Blok, Spearman) kullanilarak gergeklestirilmistir. Ayrica, Temel Bilesen
Analizi (PCA) kullanilarak yeni (DCVA)PCA ve (FLDA-KNN)PCA hibrit siniflandiricilar
tasarlanmis ve bu hibrit siiflandiricilar, DCVA ve FLDA-KNN siniflandiricilarindan daha
iyi tanima sonugclar1 elde etmistir. Veri seti olarak, 18 siniftan olusan ve her smif igin 1-5
aras1 konugma sinyali iceren toplam 150 konugsma sinyalinden olusan 6zel bir veritabani
kullanilmistir. Her bir gerceve i¢in 13 veya 39 boyutlu MFCC ve PLP katsayilari
cikarilmistir. 39 katsayi, 13 MFCC (veya PLP), 13 delta ve 13 delta-delta katsayilariin
birlestirilmesiyle elde edilmistir. Test asamasinda, tiim siniflandiricilar i¢in 3 katli capraz
dogrulama uygulanmis ve ortalama tanima performanslart elde edilmistir. Deneysel
calismalarda en yiiksek tanima orant RNN-LSTM ile 9%93.22 olarak bulunmustur. Diger
siiflandiricilar i¢in en yiiksek tanima oranlart sirastyla CNN (%87.56), KNN (%86.51),
(FLDA-KNN)PCA (%84.90), (DCVA)PCA (%79.00), SVM (%77.78), DCVA (%74.23) ve
FLDA-KNN (%71.37) olarak elde edilmistir. Calismanin en Onemli katkisi, DCVA
siiflandiricisinin literatiirde ilk kez yalitik kelime tanima i¢in derinlemesine test edilmesi
ve PCA kullanilarak tasarlanan hibrit siniflandiricilarin, orijinal siniflandiricilardan daha iyi

performans gosterdiginin ortaya konmasidir.

Guo tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, yapay zeka baglaminda sensor teknolojisi ve
konusma tanima teknolojisinin iiniversite Ingilizce egitiminde yenilik¢i bir sekilde
uygulanmasi incelenmistir [1]. Calisma, ingilizce dinleme ve konusma egitiminin mevcut
durumunu, 6zellikle giiriiltiilii ortamlarda konugma tanima oraninin diismesi sorununu ele
almaktadir. Arastirmaci, bu sorunu ¢ézmek igin ¢ift sensorlii bir konugma tanima sistemi
onermektedir. Sistem, konusma sirasinda ¢ene derisi titresim basinci ve hava yoluyla iletilen
konusma sinyallerini sensorler araciligiyla toplayarak, derin makine 6grenme algoritmasi ile
Ingilizce egitiminde konusma tanima gerceklestirmektedir. Ozellik ¢ikarma asamasinda,
makul bir gerceve drnekleme frekansi ayarlanarak ingilizce konusma sinyali elde edilmis,
ardindan dogrusal tahmin katsayilar1 kullanilarak bu konugma sinyalini temsil eden 6zellik
parametreleri elde edilmis ve konugsma oOzellik vektorii olusturulmustur. Daha sonra,
tekrarlayan sinir ag1 (RNN) algoritmasi, 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) mimarisi
kullanilarak konusma oOzellikleri egitilmistir. Calisma, geleneksel konusma tanima
yontemlerinin yani sira Derin Sinir Agi-Gizli Markov Modeli (DNN-HMM) gibi hibrit

yaklagimlar1 da ele almustir. Ilgili deneylerde, dnerilen algoritmanin yaygin olarak kullanilan
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konusma tanima algoritmalariyla karsilastirilmasi yapilmig ve Onerilen algoritmanin
Ingilizce dgretiminde konusma tanima konusunda daha yiiksek dogruluk ve daha hizli
yakinsama sagladigi kanitlanmistir. Cift sensorlii sistem, 6zellikle giiriiltiili ortamlarda
konusma tanima dogrulugunu artirmada etkili olmustur. Calismanin en onemli katkilar
arasinda, mevcut Ingilizce dinleme &gretimi durumunun analizi, giiriiltiilii ortamlarda
konusma tanima oraninin diismesi sorununa ¢oziim olarak cift sensorlii konusma tanima
sisteminin onerilmesi ve derin makine &grenme algoritmasmin Ingilizce Ogretiminde

konusma tanima i¢in uygulanmasi yer almaktadir.

Jia tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, alan-spesifik konusma tanima i¢in derin 6grenme
tabanli bir sistem gelistirilmistir [19]. Calisma, ticari ASR sistemlerinin diisiik kaynak
kosullarinda alan-spesifik konugmalarda genellikle zayif performans gosterdigi problemini
ele almaktadir. Arastirmaci, ¢alisan haklar1 ve saglik sigortasi alanina 6zgii bir ASR sistemi
gelistirmek i¢in Onceden egitilmis DeepSpeech2 ve Wav2Vec2 akustik modellerini
kullanmistir. Alan-spesifik veriler, 6nerilen yar1 denetimli 6grenme etiketleme yontemi ile
minimal insan miidahalesi gerektiren bir sekilde toplanmistir. Bu yontem, etiketli 6rnekler
kiimesini girdi olarak alip, daha biiyiikk etiketlenmemis ornekler kiimesi i¢in kaba
transkripsiyonlar tireten bir taniyic1 komitesi olusturmaktadir. Komite, etiketli ses verileri
tizerinde egitilmis veya ince ayar yapilmig DeepSpeech2 ve Wav2Vec2 modelleri ile AWS
ve Google ticari ASR sistemlerinden olusmaktadir. Etiketlenmemis ses verilerinden 6nemli
ifadeleri segmek icin "goreceli hata oran1" adi1 verilen yeni bir metrik dnerilmistir. Veri seti
olarak, laboratuvar ortaminda alan uzmanlari tarafindan olusturulan yapay bir veri Seti ve bir
calisan haklar1 hizmet merkezinden toplanan gercek diinya ¢agr1 verileri kullanilmigtir. Tiim
ses dosyalari, sessizlik bazinda daha kisa segmentlere boliinmiis ve 16 kHz'e yeniden
orneklenmistir. Deneysel sonuglar, harici bir KenLM dil modeli ile ince ayar yapilmis
Wav2Vec2-Large-LV60 akustik modelinin en iyi performansi gosterdigini ve ¢alisan haklar
alanina 6zgii konugmalarda Google ve AWS ASR sistemlerini gegtigini ortaya koymustur.
Ayrica, hatali ASR transkripsiyonlarinin konugma dili anlama (SLU) siirecinin bir pargasi
olarak kullanilabilirligi de arastirilmistir. Calisan haklar1 alanina 6zgii bir dogal dil anlama
(NLU) gorevinin sonuglari, alan-spesifik ince ayar yapilmis ASR sisteminin,
transkripsiyonlariin daha yiiksek kelime hata oranina (WER) sahip olmasina ragmen ticari
ASR sistemlerinden daha iyi performans gosterebildigini ve ince ayar yapilmis ASR ile

insan transkripsiyonlari arasindaki sonuglarin benzer oldugunu gostermistir. Calismanin en
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onemli katkisi, alan-spesifik konusma tanima igin yart denetimli 6grenme etiketleme
yontemi 6nermesi ve 6nceden egitilmis akustik modellerin alan-spesifik verilere ince ayar

yapilarak ticari ASR sistemlerinden daha 1yi performans elde edilebilecegini gostermesidir.

Rahate ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen calismada, felgli ve noromiiskiiler
hastaliklardan muzdarip hastalarin iletisim kurabilmesi i¢in EEG sinyalleri kullanilarak
sessiz konusma tanima sistemi gelistirilmistir [34]. Calismada, bu tiir hastalarin normal
yollarla iletisim kuramamasi problemi ele alinmis ve alternatif bir iletisim yontemi olarak
Elektroensefalografi (EEG) sinyalleri kullanilmistir. Arastirmacilar, 10 saglikli denekten 6
farkli kelime ("HELP", "LIGHT", "PAIN", "STOP", "YES", "NO") i¢in EEG verileri
toplamislardir. EEG sinyallerinin kalitesini bozan artifaktlar1 (fizyolojik, harici, kas, g6z
kirpma ve iletim hatti artifaktlar1) belirleyip temizlemek icin Onisleme adimlar
uygulanmustir. Onisleme asamasinda, 0.5-100 Hz arasinda 5. dereceden Butterworth bant
geciren filtre kullanilarak g6z hareketi ve EMG aktivitesiyle ilgili artifaktlar temizlenmis,
ayrica 60 Hz'de centik filtre uygulanarak hat giiriiltiisii giderilmistir. Ozellik ¢ikarma
asamasinda, Ampirik Mod Ayristirma (EMD) yontemi kullanilarak EEG sinyalleri cesitli
icsel mod fonksiyonlarma (IMF) ayristirilmis ve bu modlardan dogrusal ve dogrusal
olmayan zaman alani 6zellikleri ¢ikarilmistir. Toplam 13 istatistiksel 6zellik ¢ikarilmis ve
varyans analizi (ANOVA) testi kullanilarak yiiksek ayirt edici 6zelliklerin (p<0.5)
secilmesiyle bir 6zellik seti olusturulmustur. Siiflandirma icin yedi farkli makine 6grenme
algoritmasi kullanilmis ve 10 katli ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Deneysel sonuglarda,
K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmast %61.45 ile en yiiksek dogruluk oranini elde etmis,
bunu %61.25 ile Destek Vektor Makineleri (SVM) takip etmistir. Performans degerlendirme
metriklerinde ise, Dogrusal Diskriminant Analizi (LDA) 0.7947 kesinlik ve 0.6526 F1-skoru
ile en 1y1 performansi gosterirken, KNN 0.6093 duyarlilik oraniyla 6ne ¢ikmistir. Calismanin
en Onemli katkisi, sessiz konusma tamima i¢in EEG sinyallerinin kullanilabilirligini
gostermesi ve felgli veya noromiiskiiler hastaliklardan muzdarip hastalar icin alternatif bir

iletisim yontemi sunmasidir.

Accou ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, EEG sinyallerinden konusma
zarfim ¢ozlimlemek icin VLAAI (Very Large Augmented Auditory Inference) adi verilen
yeni bir derin sinir ag1 mimarisi gelistirilmistir [24]. Arastirmacilar, beynin karmagik ve

dogrusal olmayan yapisini modellemek i¢in geleneksel dogrusal modellerin yetersiz
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kaldigin1 ve kisiye Ozel egitim verisi gerektirdigini belirterek, kisiden bagimsiz ve daha
yiiksek performanshi bir model gelistirmeyi amacglamiglardir. VLAAI ag1, ¢oklu CNN
bloklari, tam baglantili katmanlar ve ¢ikt1 baglam katmanindan olusan 6zel bir mimari olarak
tasarlanmistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, konusma sinyalinden gammatone filtre bankasi
kullanilarak konusma zarfi elde edilmistir. Calismada, 80 katilimcidan olusan ve toplam 141
saatlik EEG kayd1 iceren "single-speaker stories" veri seti, 26 katilimcidan olusan 46 saatlik
"holdout" veri seti ve 18 katilimcidan olusan DTU wveri seti kullanilmistir. Model
performansi Pearson korelasyon katsayisi ile degerlendirilmistir. VLAAI ag1, mevcut en iyi
kisiden bagimsiz dogrusal modellere gore %52'lik bir performans artis1 saglayarak 0.19
medyan Pearson korelasyon degerine ulasmistir. Ayrica, kisiye 6zel ince ayar (fine-tuning)
ile bu deger 0.25'e yiikseltilmis, kisiye 6zel dogrusal modellere gore %54'liik bir iyilegsme
elde edilmistir. Calismada ayrica, ablasyon caligmasi ile modelin hangi bilesenlerinin
performansa en ¢ok katki sagladig1 incelenmis ve dogrusal olmayan bilesenler ile ¢ikti
baglam modiiliiniin en etkili oldugu (yaklasik %10'luk goreceli performans artisi)
bulunmustur. Egitim setindeki katilimc1 sayisinin model performansina etkisi de incelenmis
ve 9 katilimciya kadar hizli bir artis (%85) gozlenmistir. Caligmanin en 6nemli katkisi, hem
kisiden bagimsiz hem de kisiye 6zel senaryolarda konusma zarfi ¢oziimleme alaninda yeni
bir standart belirlemesi ve EEG sinyallerinden konusma 6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in daha

etkili bir yontem sunmasidir.

Wang tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, Ingilizce konusma tanima icin Tekrarlayan
Sinir Ag1 (RNN) ve Baglantici Zamansal Siniflandirma (CTC) algoritmasini birlestiren bir
yaklagim Onerilmistir [9]. Arastirmaci, geleneksel konusma tanima yontemlerinin konugma
tanima siirecini birka¢ asamaya boldiigiinii ve farkli asamalarda kullanilan modellerin
birbirinden bagimsiz oldugunu belirterek, derin 6grenme tabanli bir yaklasimin akustik ve
dil modellerini tek bir sinir aginda birlestirebilecegini ifade etmektedir. Calismada, girdi
konusma dizileri ile ¢ikt1 metin dizileri arasindaki zorunlu hizalama sorununu ¢ézmek igin
CTC algoritmast kullamlmustir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, Mel-frekans kepstral
katsayilar1 (MFCC) ydntemi kullanilmistir. Onerilen RNN-CTC algoritmas1, Gauss Karisim
Modeli-Gizli Markov Modeli (GMM-HMM) ve Evrigsimli Sinir Agi-CTC (CNN-CTC)
algoritmalari ile MATLAB ortaminda karsilastirilmistir. Veri seti olarak, 630 katilimciya ait
6.300 ciimle iceren ve 16 kHz, 16 bit drnekleme parametrelerine sahip TIMIT veri seti

kullanilmistir. Performans degerlendirmesi i¢in kelime hata oran1 (WER), egitim siiresi ve
33



test siiresi metrikleri kullanilmistir. Deneysel sonuglar, test 6rnegi sayisi arttikca tiim
algoritmalarin WER degerlerinin arttigint gostermistir. 2.500 test 6rnegi kullanildiginda,
RNN-CTC modeli %10.4 WER ile en iyi performansi gosterirken, CNN-CTC %15.8 ve
GMM-HMM 9%21.1 WER degerlerine ulasmistir. Test siireleri ise sirastyla 20.2, 33.1 ve
42.5 saniye olarak 6l¢iilmiistiir. Egitim siireleri agisindan da RNN-CTC 351.4 saniye ile en
hizli, CNN-CTC 410.7 saniye ile ikinci, GMM-HMM ise 498.7 saniye ile en yavas model
olmustur. Calismanin en 6nemli katkisi, konusma dizileri ile metin dizileri arasindaki
hizalama sorununu CTC algoritmasi ile ¢ozen ve konusmanin zamansal 6zelliklerini etkili
bir sekilde kullanan RNN tabanli bir Ingilizce konusma tanima yaklagimi sunarak, hem

dogruluk hem de hesaplama verimliligi agisindan {istiin performans elde etmesidir.

Hamian ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, otomatik rakam ses tanima igin
cok amacli optimizasyon algoritmalarini kullanan yeni bir derin darbeli sinir aglari (SNN)
ogrenme yaklagimi 6nerilmistir [35]. Arastirmacilar, geleneksel yapay sinir aglarina (ANN)
kiyasla biyolojik sinir aglarina yapisal olarak daha benzer olan ve daha az hesaplama kaynagi
gerektiren SNN'lerin potansiyelini belirtmislerdir. Calismada, derin SNN katmanlarinin
ogrenme problemi ele alinmigs ve Gradient-Based Optimization (GBO) ile Wild Horse
Optimization (WHO) algoritmalari kullanilarak darbeli noronlarin iki ana parametresi (esik
voltaj1 ve giris agirliklarr) hesaplanmustir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, Mel-frekans kepstral
katsayilar1 (MFCC) ve sifir gegis oran1 (ZCR) gibi 6zellikler kullanilmigtir. Ses sinyalinden
toplam 77 ozellik ¢ikarilmig, ancak hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in genetik algoritma
yardimiyla en uygun 7 Ozellik segilmistir. Veri seti olarak, farkli erkek ve kadin
konusmacilardan alman 0-9 rakamlarim1 iceren 200 ses Orneginden olusan TIDIGITS
kullanilmistir. Ayrica, karsilastirma amaciyla IRIS ve Trip veri setleri de kullanilmistir.
Onerilen SNN modeli, yapay sinir aglari (ANN) ve uyarlanabilir ag tabanli bulanik ¢ikarim
sistemi (ANFIS) gibi diger derin Ogrenme yoOntemleriyle farkli senaryolarda
karsilastirilmistir. Degerlendirme icin dogruluk ve RMS hata degeri metrikleri
kullanilmistir. Sonuglar, rakam ses tanima gorevinde SNN-WHO modelinin %98.2 dogruluk
ve 0.0182 RMS hata ile en iyi performansi gosterdigini, bunu %96.4 dogruluk ve 0.0364
RMS hata ile SNN-GBO modelinin izledigini ortaya koymustur. Geleneksel ANN modeli
%93.6 dogruluk ve 0.0636 RMS hata, ANFIS modeli ise %90.9 dogruluk ve 0.0909 RMS
hata degerlerine ulagsmistir. Benzer sekilde, IRIS veri seti tizerinde SNN-WHO %97.3, SNN-

GBO %95.3, ANN %94.7 ve ANFIS %93.3 dogruluk oranlar1 elde etmistir. Trip veri setinde
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ise SNN-WHO %97.5, SNN-GBO %95.8, ANN %93.3 ve ANFIS %91.7 dogruluk oranlari
saglamigtir. Calismanin en 6nemli katkisi, derin darbeli sinir aglarinin siniflandirma ve
O0grenme dogrulugunu artirmak i¢in yeni bir egitim teknigi sunmasi ve optimize edilmis

SNN'lerin geleneksel yapay sinir aglarina gore daha verimli ¢alisabilecegini gostermesidir.

Ameen ve Kadhim tarafindan gergeklestirilen calismada, elektrolainks cihazi kullanan
konusma ile Arapca fonemlerin taninmasi igin farkli makine 6grenme modellerinin
karsilagtirilmas1 amaglanmistir [36]. Elektrolainks, vokal laringeal kordlari ¢ikarilan kanser
hastalar1 tarafindan kullanilan bir cihazdir ve bu cihazla {iiretilen konusma genellikle
giirtiltili ve anlasilmasi zordur. Arastirmacilar, Arap¢a fonemlerin taninmasinda en etkili
makine 6grenme modelini belirlemek icin yapay sinir aglar1 (ANN), evrisimli sinir aglari
(CNN), tekrarlayan sinir aglari (RNN), uzun-kisa siireli bellek (LSTM), rastgele orman (RF)
ve asirt gradyan artirma (XGBoost) gibi c¢esitli makine 6grenme yaklagimlarini
karsilastirmiglardir. Ayrica, CNN-LSTM, CNN-RF ve CNN-XGB hibrit modelleri de
degerlendirilmistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, her fonem icin 40 Mel-frekans kepstral
katsayist (MFCC) ozelligi c¢ikarilmistir. Veri seti olarak, 8 kisiden (3 erkek, 5 kadin)
kaydedilen 27 Arapga fonem sinifini igeren toplam 1.709 6rnek kullanilmistir. Her fonem
icin 63 drnek bulunmaktadir ve kayitlar hem normal konusma hem de elektrolainks cihazi
ile Uiretilen konugma olmak tizere iki durumu kapsamaktadir. Ses kayitlar1 48 kHz 6rnekleme
frekansinda, bir saniyelik siirelerle kaydedilmistir. Veri seti, %70 egitim (1.196 6rnek) ve
%30 test (513 ornek) olarak rastgele boliinmiistiir. Modellerin performansi, dogruluk,
kesinlik ve fonem hata orani (PER) metrikleri ile degerlendirilmistir. Sonuglar, ANN
modelinin %75 dogruluk, %77 kesinlik ve %21.85 PER ile diger modellere gore daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymustur. Bunu %72 dogruluk, %74 kesinlik ve %25.93
PER ile CNN-LSTM hibrit modeli ve %71 dogruluk, %73 kesinlik ve %27.06 PER ile CNN-
XGB modeli izlemistir. Diger modellerin performanslart ise CNN (%70 dogruluk, %72
kesinlik, %26.14 PER), RNN (%68 dogruluk, %70 kesinlik, %31.42 PER), LSTM (%69
dogruluk, %71 kesinlik, %28.75 PER), RF (%65 dogruluk, %67 kesinlik, %33.79 PER) ve
XGBoost (%67 dogruluk, %69 kesinlik, %32.61 PER) seklinde siralanmistir. Calismanin en
onemli katkisi, elektrolainks cihazi kullanan kanser hastalar1 i¢in Arapca fonem tanima
sisteminde en etkili makine Ogrenme modelini belirlemesi ve ANN'in giiriltili

elektrolainks konusmasi i¢in en uygun model oldugunu gostermesidir.
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Shisode ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, konusma engelli kisiler i¢in
yiizey elektromiyografi (SEMG) yaklasimi kullanilarak bir konusma tanima sistemi
gelistirilmistir [37]. Arastirmacilar, konusma engelli kullanicilarin iletisim kurabilmesini
saglamak amaciyla yliz kaslarindan alinan kas aktivitesi sinyallerini kullanarak, sdylenen
veya fisildanan kelimeleri belirli bir dogrulukla tahmin etmeyi amaglamiglardir. Calismada,
Gaussian Mixture Model (GMM) ve Convolutional Neural Network (CNN) gibi makine
ogrenme modelleri kullanilmistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, konusma artikiilasyonu
kaslarindan ylizey elektromiyografi (SEMG) sensorleri ile ndromiiskiiler sinyaller
kaydedilmistir. Ayrica, dogrulugu artirmak i¢in gorsel tabanli bir dudak okuma sistemi de
gelistirilmistir. Bu gorsel sistem, kullanicinin dudak hareketlerini bir kamera yardimiyla
kaydederek, kullanicinin sdylemeyi amagladigi olasi kelimelerin bir listesini ¢ikarmaktadir.
EMG tabanli sistem ile gorsel sistemin eslestirilmesi, dogru kelimenin tahmin edilmesini
miimkiin kilmaktadir. Veri seti olarak, yiiz kaslarindan alinan EMG sinyalleri ve dudak
hareketleri videolar1 kullanilmistir. Goérsel sistem igin MIRACL-VC1 dudak okuma veri seti
kullanilmistir. Sistemin performansi, dogruluk metrigi ile degerlendirilmistir. Sonuglar,
EMG sistemi i¢in "Emergency" kelimesinin %80, "Heart" kelimesinin %75, "Water"
kelimesinin %60 ve "Better" kelimesinin %65 dogrulukla tanindigin1 gostermistir. Dudak
okuma sistemi ise egitim verisi lizerinde %90, test verisi iizerinde %53 dogruluk oranina
ulagsmigtir. Calismanin en O6nemli katkisi, 6zellikle larenjektomi gegiren ve ses kutusu
c¢ikarilan hastalarin, dudaklarini ve diger subvokal kaslarini hareket ettirebildikleri halde ses

uretemedikleri durumlarda kullanilabilecek bir sistem sunmasidir.

Ahmed ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢calismada, Pestuca dili igin verimli 6zellik
cikarma ve simiflandirma yontemlerine dayali yeni bir konugsma tanima sistemi gergevesi
Onerilmigtir [10]. Arastirmacilar, Pestucamin az kaynakli bir dil oldugunu ve yerel
lehgelerinin bulunmasi nedeniyle Otomatik Konusma Tanima hatalarina daha yatkin
oldugunu belirtmislerdir. Calismada, klasik Makine Ogrenme modellerinin konusma tanima
gorevleri i¢in kullanilmasinin yani sira, optimal 6zellik ¢ikarma teknikleri kullanilarak daha
yiiksek performans dogrulugu elde edilmesi amaglanmustir. Ozellik ¢ikarma asamasinda, iki
iyi bilinen teknik olan Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) katsayilart ve Mel-Frekans
Kepstral Katsayilar1 (MFCC) kullanilmigtir. Arastirmacilar, hesaplama karmasikligi, enerji
verimliligi ve diger ML ve Derin Ogrenme (DL) modellerine kiyasla daha yiiksek dogruluk

acisindan verimliliklerinden dolayr klasik ML modelleri olan Destek Vektor Makinesi
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(SVM) ve K-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmalarini tercih etmiglerdir. Veri seti olarak, 0-
25 arasi rakamlar ve sik kullanilan Pestuca kelimeleri igeren 161 izole kelimeden olusan bir
Pestuca veri seti kullanilmistir. Kelimeler, farkli yas ve cinsiyetlerden (17 erkek, 13 kadin)
hem ana dili Pestuca olan hem de olmayan 30 konusmaci tarafindan seslendirilmistir.
Deneyler, 26 izole Pestuca kelime ve 0-25 arasi rakamlar {izerinde gerceklestirilmistir. Her
kelime icin 17 ifade kullanilmis, bunlardan 12'si egitim ve 5'1 test i¢in ayrilmistir. Toplam
olarak 312 egitim ve 130 test 6rnegi kullanilmistir. Sistemin performansi, dogruluk metrigi
ile degerlendirilmistir. Sonuglar, MFCC 6zellik ¢ikarma yontemi ile SVM simiflandiricisinin
kombinasyonunun %96.15 dogruluk oraniyla en iyi performansi gosterdigini, bunu %92.31
ile MFCC+KNN, %88.46 ile DWT+SVM ve %84.62 ile DWT+KNN kombinasyonlarinin
izledigini ortaya koymustur. Calismanin en 6nemli katkisi, Pestuca dili i¢in esnek bir ASR
cergevesi gelistirmesi ve Ozellik c¢ikarma tekniklerinin performans iizerindeki etkisini
inceleyerek, MFCC ve SVM kombinasyonunun Pestuca izole kelime tanima igin en etkili

yaklagim oldugunu gostermesidir.

Froiz-Miguez ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, Galigya dili i¢in diller
arast makine Ogrenmesi tabanli otomatik konusma tanima sistemi tasarlanmis ve
degerlendirilmistir [38]. Arastirmacilar, son yillarda makine Ggrenmesi stratejilerinin
donanimlardaki hesaplama giiciiniin artmasi sayesinde cesitli alanlarda siniflandirma ve
model algilama gorevlerini otomatiklestirmede faydali oldugunu belirtmislerdir. Bu
alanlardan biri olan Otomatik Konusma Tanima, insan konusmasini okunabilir metne
dontistirmek i¢in makine Ogrenmesi mimarilerini kullanabilmektedir. Calismada,
geleneksel mimarilerin egitimde diisiik Kelime Hata Oran1 (WER) elde etmek i¢in yiiksek
miktarda transkripsiyonlu veriye ihtiyag duymasi sorununa odaklanilmistir. Bu tiir verilerin
insan islemesine yiiksek bagimlilik nedeniyle elde edilmesi 6zellikle zordur. 2020 yilinda
Onerilen yeni bir c¢ergeve olan wav2vec 2.0, 6z denetimli egitim kullanarak cok dilli
etiketlenmemis sesler lizerinde egitim yapan ve ardindan belirli bir dilin etiketli sesleriyle
ince ayar yapabilen bir Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) kullanarak ses etiketleme ihtiyacini
onemli Ol¢lide azaltmaktadir. Arastirmacilar, kiigiik ses veri setleri bulunan Galigya dili i¢in
wav2vec 2.0 tabanli bir ASR sistemi gelistirmiglerdir. Sistem, OpenSLR ve Common
Voice'dan alinan toplam yaklasik 20 saatlik etiketli ses verisiyle ince ayar yapilmuistir.
Egitim, 32 GB RAM ve 80 GB GPU bellegine sahip bir Nvidia Titan A100 kullanan bir

sunucuda yaklasik 34 saat stirmiistiir. Veri seti, %80 egitim ve %20 degerlendirme olarak
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boliinmiis, final egitim kayb1 %0.39 ve degerlendirme kayb1 %12.4 olmustur. Modele, 100
genisliginde bir 151n dekoder uygulanmis ve 3-gram tabanli 51.1 milyon kelimelik bir
Galigya dili modeli kullanilmistir. Sistem, Gali¢gya Parlamentosu'ndan yaklasik bir saatlik
spontane konusma veri setiyle degerlendirilmis ve nispeten diisiikk bir WER (%18.61)
gostermistir. Sadece Wav2Vec2 modeli kullanildiginda WER %28.67, 1s1n dekoder
eklendiginde %27.42 ve hem 151n dekoder hem de dil modeli kullanildiginda %18.61 olarak
Olclilmiistiir. Caligmanin en 6nemli katkisi, az kaynakli dillerde diller aras1 transfer 6grenimi
yaklasiminin etkinligini gostermesi ve 6zellikle Wav2Vec 2.0 modelinin Galigya dili gibi az

kaynakli dillerde bile kabul edilebilir performans sergileyebilecegini ortaya koymasidir.

Kwon tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ses tanima sistemlerini optimize edilmis karsit
orneklere (adversarial examples) karst korumak i¢in "AudioGuard" adi verilen yeni bir
savunma yontemi onerilmistir [29]. Arastirmaci, derin sinir aglarinin goriintii tanima, ses
tanima, desen tanima ve saldir1 tespiti gibi alanlarda iyi performans gosterdigini, ancak karsit
orneklere karsit savunmasiz oldugunu belirtmistir. Karsit ornekler, normal verilere az
miktarda giiriiltii eklenerek olusturulan, insanlar tarafindan normal olarak algilanan ancak
hedef model tarafindan yanlis siniflandirilan 6rneklerdir. Calismada, ayr1 bir modiil veya
islem gerektirmeden, giiriiltii vektorii kullanarak karsit ses Orneklerine kargi savunma
saglayan bir yontem onerilmistir. Onerilen ydntem, giiriiltii vektdrii kullanarak modelin
normal ornekler tizerindeki dogrulugunu korurken karsit 6rnekleri dogru bir sekilde tespit
etmektedir. Yontem, giris verisi i¢in ayni sinif tahmini korurken, modelin siniflandirma
giiven degerlerine giiriilti degerleri ekleyerek optimize edilmis karsit Orneklerin
olusturulmasini engeller. Deneyler i¢in Mozilla Common Voice veri seti test verisi olarak
kullanilmis ve makine 6grenme kiitliphanesi olarak TensorFlow tercih edilmistir. Ses tanima
sistemi olarak DeepSpeech modeli kullamilmistir. DeepSpeech, Baglantici Zamansal
Siniflandirma (CTC) yontemini kullanarak etiketlenmemis dizi etiketlerini dogrudan bir
tekrarlayan sinir ag1 (RNN) araciligiyla egiten bir modeldir. Karsit 6rnekler, Carlini yontemi
kullanilarak olusturulmustur. Bu yontem, normal ses Ornegine az miktarda giiriilti
ekleyerek, model tarafindan hedef ifade olarak yanlis smiflandirilan karsit ornekler
olusturur. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin karsit 6rnekleri %84.2 dogrulukla dogru
sekilde tespit ettigini gdstermistir. Ayrica, normal ornekler iizerindeki model dogrulugu

%94.3 olarak korunmustur. Calismanin en énemli katkisi, ayr1 bir modiil gerektirmeden,
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saglam bir model olusturarak optimize edilmis karsit 6rneklere karsi savunma yontemi

Onermesidir.

Rai ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen g¢alismada, konusma igerisindeki komutlari
tespit etmek icin derin 6grenme tabanli anahtar kelime tanima (keyword spotting) sistemleri
gelistirilmistir [18]. Arastirmacilar, anahtar kelime tanimanin, robotik, sanal asistanlar ve
ara¢ ustii elektronik gibi genis uygulama alanlarina sahip oldugunu belirtmislerdir.
Caligmada, ham ses dalgalarin1 Mel Frekans Kepstral Katsayilarina (MFCC) dontstiirerek
0zellik miihendisligi uygulanmis ve bu 6zellikler model girisleri olarak kullanilmistir. CNN
modeli i¢in ise, 16000 Hz yerine 8000 Hz ile yeniden &rneklenmis ham ses dalgalari
kullanilmistir. Arastirmacilar, temel model olarak Gauss Karistm Modelli Gizli Markov
Modeli (HMM-GMM) kullanmis ve daha sonra Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Uzun Kisa
Siireli Bellek (LSTM) ile Dikkat (Attention) mekanizmasi igeren Tekrarlayan Sinir Aglar
(RNN) varyantlar gibi ¢esitli algoritmalar ile deneyler gergeklestirmislerdir. HMM-GMM
modeli i¢in, alt1 gizli durum ve iki GMM karisimi en iyi dogrulama seti sonucunu verdigi
i¢in tercih edilmistir. CNN i¢in M5 CNN yapisi kullanilmig ve 6grenme orani 0.01, optimize
edici olarak Adam ve kayip fonksiyonu olarak ¢apraz entropi kullanilmigtir. Model on epoch
boyunca egitilmistir. RNN modelleri i¢cin, LSTM, Cift Yonlii LSTM (BiLSTM) ve Dikkat
mekanizmas1 eklenmis varyantlar denenmistir. Veri seti olarak, 35 kelimelik 105,829 adet
bir saniyelik konusma igeren Google Speech Commands Dataset v2 kullanilmistir. Bu veri
seti, "evet", "hayir", "acik", "kapali" gibi yaygin komutlar, "sol", "sag", "yukar", "asag1"
gibi yonler, "sifir"dan "dokuz"a kadar sayilar ve "yatak", "kedi" gibi yardimci kelimeler
icermektedir. Veriler %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test olarak boliinmiistiir.
Degerlendirme metrigi olarak dogruluk (accuracy) kullanilmistir. Sonuglar, RNN-BiLSTM-
Attention modelinin %93.9 dogruluk oraniyla en iy1 performansi gosterdigini, bunu %92.5
ile RNN-BILSTM, %91.2 ile RNN-LSTM, %89.7 ile CNN (M5) ve %65.2 ile HMM-GMM
modellerinin izledigini ortaya koymustur. Calismanin en énemli katkisi, konusma tanima
i¢in farkli algoritmalarin karsilastirmali analizini sunmasi ve 6zellikle Dikkat mekanizmasi
eklenmis Cift Yonlii LSTM modelinin anahtar kelime tanima gorevinde {istiin performans
sergileyebilecegini gostermesidir. Ayrica, derin sinir aglarinin geleneksel zaman serisi
analiz modellerinden 6nemli dl¢lide daha iyi performans gosterdigi de calismanin 6nemli

bulgularindan biridir.

39



Kumar ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, derin 6grenme tekniklerini
kullanarak saglam bir gorsel konusma tanima (VSR) modeli gelistirilmistir [39]. Caligsma,
Ozellikle giirtiltiili ortamlarda ses sinyalinin olmadigi durumlarda konusma tanima
problemine odaklanmaktadir. Arastirmacilar, gorsel konusma tanima i¢in dikkat
mekanizmasi tabanli kodlayici-kod ¢dziicii mimarisi dnermislerdir. Onerilen model, dudak
hareketlerini analiz ederek konusulan metni tanimlamaktadir. Ozellik ¢ikarma asamasinda,
68-sekil kestiricisi yontemi kullanilarak dudak bélgesi tespit edilmis ve bu gorsel 6zellikler
kodlayici-kod ¢6ziicli mimarisine girdi olarak verilmistir. Sistemin performansini artirmak
icin BERT tabanli dil modeli entegre edilmistir. Veri seti olarak GRID Corpus ve LRS2
Corpus kullanilmistir. Sistemin performansi, Kelime Hata Oram1 (WER) metrigi ile
degerlendirilmistir. Sonuclar, 6nerilen modelin GRID Corpus iizerinde %2.8 WER ve LRS2
Corpus tizerinde %40.1 WER degerleri ile mevcut temel sistemlerden daha iyi performans
gosterdigini ortaya koymustur. Calismanin en 6nemli katkisi, giiriiltiilii ortamlarda veya ses
sinyalinin olmadig1 durumlarda konusma tanima i¢in etkili bir gorsel tabanli ¢6ziim sunmasi
ve dikkat mekanizmasi tabanli mimarinin dudak okuma gorevinde {istiin performans

sergileyebilecegini gostermesidir.

Weng ve arkadaslar tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, konusma tanima ve sentezi
gorevleri i¢in derin Ogrenme tabanli bir semantik iletisim sistemi (DeepSC-ST)
gelistirilmistir [40]. Calismada, iletisim sistemlerinin verimliligini artirmak amaciyla
semantik bilgilerin 1iletilmesi yaklasimi benimsenmistir. Arastirmacilar, konusma
sinyallerinden metin ile ilgili semantik 6zellikleri ¢ikaran ve bu 6zellikleri iletisim kanallar
iizerinden aktaran bir ortak semantik-kanal kodlama semasi tasarlamislardir. Onerilen
sistemde, girdi konusma sinyalleri 6nce Hamming penceresi ve Hizli Fourier Donlistimii
(FFT) kullanilarak spektrograma doniistiiriilmekte, ardindan CNN ve RNN tabanli semantik
verici ile metin ile ilgili semantik 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Bu yaklasim, konugsmacinin
sesi, konugsma gecikmesi ve arka plan girtltisii gibi 6zelliklerin iletilmesini
gerektirmediginden, iletilmesi gereken veri miktarin1 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir. Alic
tarafta, alinan semantik Ozellikler bir o6zellik ¢oziiciisii tarafindan metin bilgisine
doniistiiriilmekte ve kullanici kimligine gore Tacotron 2 modeli kullanilarak konusma
sinyalleri yeniden sentezlenmektedir. Sistem, Connectionist Temporal Classification (CTC)
kaybr kullanilarak egitilmistir. Performans degerlendirmesinde, DeepSC-ST'nin diisiik

sinyal-giiriiltii oran1 (SNR) kosullarinda iistiin performans gosterdigi goriilmiistiir. 0 dB SNR
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degerinde, DeepSC-ST yaklasik %10 CER ve %22 WER degerleri elde ederken,
karsilastiritlan DeepSC-S sistemi %38 CER ve %65 WER, geleneksel sistem ise %85 CER
ve %95 WER degerlerine ulasmistir. 8 dB SNR degerinde ise DeepSC-ST'nin performansi
daha da iyileserek yaklasik %3 CER ve %7 WER degerlerine ulagsmistir. Konusma sentezi
kalitesi acisindan, DeepSC-ST'nin Fréchet Deep Speech Distance (FDSD) degeri yaklasik
0.3, Kernel Deep Speech Distance (KDSD) degeri ise yaklasik 0.05 olarak 6l¢iilmiis, bu
degerler dogrudan Tacotron 2 modelinin degerlerine (FDSD: ~0.25, KDSD: ~0.04) yakin
sonuglar vermistir. Calismanin en 6nemli katkisi, konugsma tanima ve sentezi gorevlerini
birlestiren, metin ile ilgili semantik 6zellikleri kullanarak iletisim verimliligini artiran ve
dinamik kanal ortamlarina uyum saglayabilen saglam bir semantik iletisim sistemi

sunmasidir.

Chen ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢aligmada, konusma tanima ve gevirisi i¢in
baglam i¢i 6grenme yeteneklerine sahip yeni bir Konusma Destekli Dil Modeli (SALM)
gelistirilmistir [41]. Arastirmacilar, dondurulmus bir metin tabanli bityiik dil modeli (LLM),
bir ses kodlayici, bir modalite adaptor modiilii ve konusma girigini ve ilgili gorev
talimatlarin1  desteklemek i¢cin LoRA katmanlarindan olusan birlesik bir model
onermislerdir. Onerilen SALM, yalnizca Otomatik Konusma Tanima (ASR) ve Konusma
Cevirisi (AST) i¢in gorev odakli Conformer temel modellerine esdeger performans
gostermekle kalmayip, ayn1 zamanda ASR ve AST i¢in anahtar kelime giiclendirme gorevi
araciligiyla gosterilen sifir atimli baglam i¢i 6grenme yetenekleri de sergilemektedir. Ayrica,
LLM egitimi ile alt seviye konugma gorevleri arasindaki boslugu kapatmak i¢in konusma
denetimli baglam ici egitim Onerilmis, bu da konusmadan metne modellerin baglam ici
O0grenme yetenegini daha da artirmistir. Model mimarisi olarak, 110M parametreli dnceden
egitilmis bir Fast Conformer ses kodlayicisi ve metin talimatlariyla ince ayar yapilmisg
onceden egitilmis 2B parametreli bir Megatron LLM kullanilmistir. Modalite adaptorii
olarak 4X alt ornekleme ile iki Conformer katmani kullanilarak, metin ve konusma
arasindaki farkli bilgi oran1 ve modelleme alani eslestirilmistir. Veri seti olarak, ASR i¢in
LibriSpeech egitim seti ve AST igin IWSLT 2023 Cevrimdis1 izleme'de bulunan tiim
Ingilizce ses verileri (2.7M segment, 4.8K saat) kullanilmistir. Degerlendirme, LibriSpeech
test-clean ve test-other setleri ile MuST-C v2 tst-COMMON iizerinde yapilmistir. Sonuglar,
onerilen modelin ASR gorevinde test-clean icin %2.3 ve test-other i¢in %4.8 WER

degerlerine, AST gorevinde ise Ingilizce-Almanca igin 29.6 ve Ingilizce-Japonca igin 16.5
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BLEU puanlarma ulastigin1 gostermistir. Cok gorevli SALM ise ASR WER degerlerinde
test-clean icin %2.6 ve test-other icin %6.1, AST BLEU puanlarinda Ingilizce-Almanca igin
30.7 ve Ingilizce-Japonca icin 16.8 sonuglar1 elde etmistir. Calismanin en dnemli katkist,
konusma tanima ve gevirisi i¢in baglam i¢i 6grenme yeteneklerine sahip birlesik bir model
sunmasi ve konugsmadan metne modelleri ilk kez sifir atimli baglam i¢i 6grenme yetenegi ile

donatmasidir.

Gong ve arkadaglari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, hem konusma hem de konusma
dis1 sesleri es zamanli olarak taniyabilen ve aralarindaki iligkileri anlayabilen yeni bir
makine 6grenme modeli olan LTU-AS (Listen To, Think of, and Understand Audio and
Speech) gelistirilmistir [42]. Arastirmacilar, insanlarin hem konusma hem de konusma disi
sesleri igeren ¢esitli ses sinyalleriyle ¢evrili oldugunu ve bu sesleri tanima, anlama ve
aralarindaki iliskileri kavrama yeteneginin temel biligsel yeteneklerden biri oldugunu
belirtmektedir. Bu motivasyonla, Whisper' algilama modiilii ve LLaMA'y1 akil yiiriitme
modiilii olarak entegre ederek, konusulan metni, konugma paralinguistik 6zelliklerini ve
konusma dist ses olaylarini -ses sinyallerinden algilanabilecek neredeyse her seyi- es
zamanli olarak taniyabilen ve birlikte anlayabilen bir model gelistirmislerdir. Model
mimarisi olarak, dnceden egitilmis Whisper-large ses kodlayici-kod ¢oziicti (32 katman,
1280 boyutlu Transformer aglar1), AudioSet iizerinde dnceden egitilmis bir Time and Layer-
Wise Transformer (TLTR) ve LLaMA-7B biiyiikk dil modeli kullanilmistir. Ses, Once
Whisper kodlayicisina verilmekte, ardindan Whisper kodlayicisinin ¢iktisi, konusulan metni
¢oziimlemek icin Whisper kod c¢oziiclisiine beslenmektedir. Ayni zamanda, Whisper
kodlayicisinin tiim 32 ara katmanmin ¢iktisi, "yumusak" ses olaylarmmi ve konusma
paralinguistik bilgilerini kodlamak i¢in TLTR'ye beslenmekte ve ardindan bir dogrusal
katmanla stirekli ses jetonlarina dontistiiriilmektedir. Egitim sirasinda, tiim Whisper modeli
dondurulmakta, yalnizca TLTR modeli ve projeksiyon katmani egitilebilir durumdadir. Veri
seti olarak, 13 farkli ses ve konusma veri setinden olusan 9.6 milyon Open-ASQA veri seti
kullanilmis, bunun 6.9 milyonu GPT tarafindan olusturulan agik uclu soru-cevap ciftleridir.
LTU-AS, toplam 8.5 milyar parametreye sahip olmasina ragmen, sadece 49 milyon
parametre (TLTR i¢in 40M, LoRA adaptorleri i¢in 4.2M ve projeksiyon katmani i¢in SM)
egitilebilir durumdadir. Model, 4 adet A6000 GPU f{izerinde yaklasik 80 saat egitilmistir.
Degerlendirme sonuglari, LTU-AS"in tiim ses/konugma gorevlerinde gii¢lii oldugunu ve

daha da onemlisi, ses ve konugsma hakkinda serbest bi¢imli agik uglu sorular1 %95'in
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tizerinde bir talimat takip orantyla (GPT-4 tarafindan degerlendirilmis) yanitlayabildigini ve
ortaya c¢ikan ortak ses ve konusma akil yiirlitme yetenegi sergiledigini gostermistir.
Calismanin en 6nemli katkisi, sadece konusma veya sadece ses olaylarini taniyabilen mevcut
makine 6grenme modellerinin 6tesine gegerek, hem konugsma hem de konusma dis1 sesleri
es zamanli olarak taniyabilen ve aralarindaki karmasik iliskileri anlayabilen ilk modeli

sunmasidir.

Wang ve arkadaglar1 tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, konusma tanima, sentezi ve
cevirisi gibi ¢esitli konusma isleme gorevlerini tek bir model altinda birlestiren VIOLA adli
yenilik¢i bir yaklasim sunulmustur [43]. Arastirmacilar, son yillarda farkli modaliteler igin
cesitli gorevlerde model mimarisi, egitim hedefleri ve ¢ikarim yontemlerinde biiyiik bir
yakinsama oldugunu gozlemlemislerdir. Bu motivasyonla, konusma-metin, metin-metin,
metin-konusma ve konusma-konusma gibi ¢esitli ¢apraz modal gorevleri, ¢ok gorevli
O0grenme cergevesi araciligiyla kosullu codec dil modeli gorevine doniistiiren tek bir
otomatik regresif Transformer decoder-only agi gelistirmislerdir. Bu amaca ulagmak igin,
tim konusma ifadelerini ¢evrimdisi bir sinir codec kodlayicist (EnCodec) kullanarak ayrik
belirteglere (metin verilerine benzer sekilde) doniistiirmiislerdir. Bu sekilde, tiim bu gérevler,
tek bir kosullu dil modeli ile dogal olarak ele alinabilen belirte¢ tabanli dizi doniistim
problemlerine doniistiiriilmiistiir. Arastirmacilar ayrica, farkli dilleri ve gorevleri ele alma
yetenegini gelistirmek i¢in dnerilen modele gorev kimlikleri (TID) ve dil kimlikleri (LID)
entegre etmislerdir. VIOLA modeli, otomatik konusma tanima (ASR), makine ¢evirisi (MT)
ve metin-konusma sentezi (TTS) gorevlerini igeren ¢ok gorevli bir 6grenme gergevesi altinda
egitilmistir. Modelin temel bilesenleri, otomatik regresif codec dil modeli ve otomatik
regresif olmayan codec dil modelidir. ilki, semantik belirteglere (fonem dizileri) dayali
olarak her ¢erceve i¢in ilk codec kodunun akustik belirteglerini otomatik regresif bir sekilde
tahmin etmekten sorumludur. ikincisi ise, ilk katman kodlarinin dizisine gore diger 7 katman
kodunu katman diizeyinde yinelemeli iliretim ydntemiyle paralel olarak iiretmek igin
kullanilir. Degerlendirme sonuglari, énerilen VIOLA modelinin ingilizce ASR gorevinde
%9.4 WER, Cince ASR gorevinde %10.2 WER elde ettigini gostermistir. Makine c¢evirisi
gorevlerinde ise Ingilizce-Cince ceviride 28.7 BLEU ve Cince-ingilizce ¢eviride 24.3 BLEU
puant elde edilmistir. Konusma-konusma cevirisi (S2ST) gérevinde, Ingilizce-Cince
ceviride 26.5 BLEU ve Cince-Ingilizce ¢eviride 22.1 BLEU puani elde edilmistir. TTS

gorevlerinde ise 0.85 konusmaci benzerligi ve 5 iizerinden 4.1 ortalama goriis puan1 (MOS)
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elde edilmistir. Calismanin en 6nemli katkisi, farkli konugma isleme gorevleri i¢in genellikle
farkli mimarilere sahip farkli modeller kullanilan geleneksel yaklasimlarin aksine, tiim
konusma isleme gorevlerini tek bir decoder-only modelde birlestirerek, codec tabanh
otomatik regresif Transformer decoder modellerini ¢esitli konusma isleme gorevleri igin

nicel olarak arastiran ilk ¢alisma olmasidir.

Zhang ve arkadaglar tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, 100'den fazla dilde otomatik
konusma tanima (ASR) yapabilen Evrensel Konusma Modeli (Universal Speech Model -
USM) adli tek bir biiylik model tamitilmigtir [20]. Arastirmacilar, modelin kodlayicisini
300'den fazla dili kapsayan 12 milyon saatlik biiyiik bir etiketlenmemis ¢ok dilli veri seti
lizerinde On-egitime tabi tutmus ve daha sonra daha kiigiik bir etiketli veri seti lizerinde ince
ayar yapmislardir. Calismada, rastgele projeksiyon kuantalama ve konugma-metin modalite
eslestirmesi ile ¢ok dilli 6n-egitim kullanilarak, alt seviye ¢ok dilli ASR ve konusma-metin
cevirisi gorevlerinde en son teknoloji performansina ulagilmistir. Arastirmacilar, Whisper
modelinin kullandig1 etiketli egitim setinin 1/7'si biiyiikliiglinde bir egitim seti
kullanmalarina ragmen, modellerinin bir¢ok dilde hem alan i¢i hem de alan dis1 konusma
tanima gorevlerinde karsilastirilabilir veya daha iyi performans sergiledigini gostermislerdir.
USM modelleri, ii¢ tiir veri seti kullanilarak olusturulmustur: eslestirilmemis ses (YT-NTL-
U: 12M saat, 300+ dil ve Pub-U: 429K saat, 51 dil), eslestirilmemis metin (Web-NTL: 28B
ciimle, 1140+ dil) ve eslestirilmis ASR verisi (YT-SUP+: 90K saat etiketli ¢ok dilli veri, 73
dil + 100K saat Ingilizce pseudo-etiketli veri ve Pub-S: 10K saat etiketli ¢ok alanl ingilizce
veri + 10K saat etiketli ¢ok dilli veri, 102 dil). 2B parametreli Conformer modelleri, ii¢
adiml1 bir egitim siireci ile olusturulmustur: (1) Denetimsiz On-egitim: BEST-RQ (BERT-
based Speech pre-Training with Random-projection Quantizer) kullanilarak modelin
kodlayicist YT-NTL-U ile On-egitime tabi tutulmustur. (2) MOST (Multi-Objective
Supervised pre-Training): Model, BEST-RQ maskelenmis dil modeli kaybu ile birlikte metin
enjeksiyon kayiplarinin (denetimli ASR kaybi ve modalite eslestirme kayiplari dahil)
agirlikli toplami optimize edilerek hazirlanmistir. (3) Denetimli ASR Egitimi: Alt seviye
gorevler igin baglantisal zamansal siiflandirma (CTC) ve Listen, Attend, and Spell (LAS)
dondistiirticiileri ile egitilmis genel ASR modelleri iiretilmistir. Degerlendirme sonuglari,
USM modellerinin SpeechStew veri setinde USM-M igin %5.7 WER, USM-LAS igin %7.2
WER ve USM-CTC i¢in %7.6 WER elde ettigini gostermistir. FLEURS veri setinde, USM-

M (102 dil) %16.1 WER ve USM-LAS (73 dil) %28.4 WER elde etmistir. CORAAL veri
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setinde, USM-M %17.3 WER ve USM-LAS %26.3 WER elde etmistir. CoVoST 2 veri
setinde, USM-M (Ingilizce'den 21 dile geviri) %28.3 BLEU puani elde etmistir. Calismanin
en onemli katkisi, ¢ok dilli konugsma tanima ve gevirisi i¢in tek bir biiyilk modelin, daha
kiiciik etiketli veri setleri kullanilarak, yiiksek performansli sonuglar elde edebilecegini

gostermesidir.

Yao ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, otomatik konusma tanima (ASR)
icin daha hizli, bellek agisindan daha verimli ve daha iyi performans gosteren Zipformer adli
yeni bir Transformer modeli 6nerilmistir [13]. Arastirmacilar, Conformer'in en popiiler ASR
kodlayict modeli oldugunu, ancak Transformer'a konvoliisyon modiilleri ekleyerek hem
yerel hem de global bagimliliklar1 6grenmesine ragmen, daha verimli bir model
gelistirilebilecegini belirtmislerdir. Calismada, model mimarisinde dort 6nemli degisiklik
yapilmustir: 1) Orta katmanlarin daha diisiik ¢erceve hizlarinda ¢alistigt U-Net benzeri bir
kodlayic1 yapisi; 2) Verimlilik igin dikkat agirliklarini yeniden kullanan ve daha fazla modiil
iceren yeniden diizenlenmis blok yapisi; 3) Bazi uzunluk bilgilerini korumaya olanak taniyan
BiasNorm adli degistirilmis bir LayerNorm formu; 4) Swish'ten daha iyi calisan yeni
aktivasyon fonksiyonlar1 SwooshR ve SwooshL. Ayrica, her tensoriin mevcut dlgegine gore
giincellemeyi 6l¢eklendiren ve parametre dlgegini agikga 63renen ScaledAdam adli yeni bir
optimize edici de Onerilmistir. Zipformer, alti kademeli bir yapiya sahiptir ve bu
kademelerde sirasiyla 50Hz, 25Hz, 12.5Hz, 6.25Hz, 12.5Hz ve 25Hz ¢er¢eve hizlarinda
islem yapmaktadir. Bu yapi, daha diisiik ¢erceve hizlarinda c¢alisan orta kademelerin daha
bliyiilk gdmme boyutlarina sahip olmasimi saglayarak, hem hesaplama verimliligini
artirmakta hem de model performansim iyilestirmektedir. Ayrica, her Zipformer blogu,
dikkat agirliklarin1 yeniden kullanarak iki Conformer bloguna esdeger islevsellik
saglamakta, ancak daha az hesaplama gerektirmektedir. Degerlendirme sonuglari,
Zipformer'n LibriSpeech veri setinde test-clean i¢in %1.9 WER ve test-other i¢in %3.9
WER elde ettigini gostermistir. Aishell-1 veri setinde %4.0 CER ve WenetSpeech veri
setinde test net i¢cin %8.1 CER ve test meeting i¢in %12.4 CER elde edilmistir. Verimlilik
acisindan, Zipformer egitim sirasinda daha hizli yakinsamakta ve ¢ikarim sirasinda 6nceki
caligmalara gore %50'den fazla hizlanma saglarken daha az GPU bellegi gerektirmektedir.
Caligmanin en 6nemli katkisi, ASR i¢in daha verimli ve daha iyi performans gdsteren yeni
bir Transformer mimarisi sunmasi ve Conformer makalesi tarafindan bildirilen sonuglara

benzer sonuclar elde eden ilk model olmasidir.
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Chu ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ¢esitli ses sinyali giriglerini kabul
edebilen ve konusma talimatlarina gore ses analizi yapabilen veya dogrudan metinsel
yanitlar verebilen biiyiik 6lgekli bir ses-dil modeli olan Qwen2-Audio tamitilmistir [27].
Aragtirmacilar, karmasik hiyerarsik etiketler yerine, farkli veriler ve gorevler i¢in dogal dil
komutlar1 kullanarak 6n-egitim siirecini basitlestirmis ve veri hacmini genisletmislerdir.
Calismada, Qwen2-Audio'nun talimat takip etme yetenegi artirilmig ve sesli sohbet ve ses
analizi i¢in iki farkli ses etkilesim modu uygulanmistir. Sesli sohbet modunda, kullanicilar
metin girisi olmadan Qwen2-Audio ile serbestce sesli etkilesimde bulunabilmektedir. Ses
analizi modunda ise, kullanicilar etkilesim sirasinda analiz i¢in ses ve metin talimatlar
saglayabilmektedir. Onemli bir nokta olarak, sesli sohbet ve ses analizi modlar1 arasinda
gecis yapmak igin herhangi bir sistem komutu kullanilmamaktadir. Qwen2-Audio, ses
icindeki igerigi akillica anlama ve sesli komutlar takip ederek uygun sekilde yanit verme
yetenegine sahiptir. Ornegin, aym anda sesler, cok konusmacili konusmalar ve bir ses
komutu igeren bir ses segmentinde, Qwen2-Audio dogrudan komutu anlayabilmekte ve sese
yonelik bir yorum ve yanit saglayabilmektedir. Model mimarisi olarak, Qwen2-Audio,
Whisper-large-v3 tabanli bir ses kodlayict ve Qwen-7B dil modelinden olusmaktadir. Ses
verilerini 0n islemek icin, 16kHz'e yeniden 6rneklenen ham dalga formu, 25ms pencere
boyutu ve 10ms atlama boyutu kullanilarak 128 kanalli mel-spektrogramina
doniistiiriilmektedir. Ek olarak, ses temsil uzunlugunu azaltmak i¢in iki adimli bir havuzlama
katmani1 eklenmistir. Sonu¢ olarak, kodlayic1 ¢iktisinin her bir cergevesi, orijinal ses
sinyalinin yaklasik 40ms'lik bir segmentine karsilik gelmektedir. Degerlendirme sonuglari,
Qwen2-Audio'nun herhangi bir géreve 6zgii ince ayar olmadan, LibriSpeech'te %692.62 (1-
WER%), Aishell2'de %96.0 (1-WER%), CoVoST2'de %30.0 (ortalama BLEU), MELD'de
%45.0 (SER dogruluk), VocalSound'da %87.5 (VSC dogruluk), FLEURS-ZH'de %91.75 (1-
WER%) ve AIR-Bench sohbet kiyaslamasinda konusma i¢in %6.88/10, ses igin %6.72/10,
miizik i¢in %6.5/10 ve karma i¢in %6.43/10 puan elde ederek onceki en 1yi modellerden
daha iy1 performans gosterdigini ortaya koymustur. Calismanin en 6nemli katkisi, dogal dil
komutlarin1 kullanarak on-egitim siirecini basitlestirmesi, veri hacmini genisletmesi ve
herhangi bir sistem komutu gerektirmeden sesli sohbet ve ses analizi modlar1 arasinda akilli

gecis yapabilen bir model gelistirmesidir.
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4. KARSILASTIRMA

4.1 BASARIM KARSILASTIRMASI

Incelenen caligsmalarda, farkli makine dgrenme yaklasimlarinin ses tanima gorevlerinde
gosterdigi basarim, ¢esitli metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Bu boliimde, literatiirde

yer alan ¢alismalar bagarim agisindan ele alinmaktadir.
4.1.1 Geleneksel ve Derin Ogrenme Yaklasimlarimin Basarim Karsilastirmasi

Incelenen ¢alismalarda; Gourisaria ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen calismada,
cevresel ses siiflandirmast i¢in yedi farkli makine 6grenme modeli karsilastirilmis ve ANN
modeli %91.41 dogruluk orani ile en yiiksek basarimi gostermistir [22]. Gengyilmaz ve
Karaoglan tarafindan Tiirk¢e dilinde konusmadan metne doniisiim igin gerceklestirilen
calismada, CRNN modeli %96.47 dogruluk orani ile en yiiksek bagarimi gdstermis, bunu
CNN (%95.92) ve Rastgele Orman (%92.69) izlemistir [11]. Keser tarafindan giiriiltiilii
ortamlarda yalittk kelime tanima icin gerceklestirilen c¢alismada, RNN-LSTM modeli
%93.22 dogruluk orani ile en yiiksek basarimi gostermis, bunu CNN (%87.56) ve KNN
(%86.51) takip etmistir [15].

Incelenen calismalar, derin 6grenme tabanli modellerin (6zellikle CNN, RNN-LSTM ve
CRNN), geleneksel makine 6grenme modellerine (SVM, KNN, RF) gore ses tanima
gorevlerinde tutarl bir sekilde daha yiiksek basarim gosterdigini ortaya koymaktadir. Derin
O0grenme modellerinin {stlinliigli, karmasik ses oOzelliklerini daha etkili bir sekilde

modelleyebilme ve 6grenebilme kapasitesinden kaynaklanmaktadir.
4.1.2 Farkh Derin Ogrenme Mimarilerinin Basarim Karsilastirmasi

Derin 6grenme mimarileri arasindaki basarim farkliliklari, ses tanima gorevlerinin
ozelliklerine ve veri setlerinin yapisina bagl olarak degisiklik gostermektedir. incelenen
caligmalarda; Rai ve arkadaslar tarafindan konusma icerisindeki komutlar1 tespit etmek icin
gergeklestirilen ¢alismada, RNN-BIiLSTM-Attention modeli %93.9 dogruluk orani ile en
yiiksek basarimi gostermistir [18]. Wang tarafindan Ingilizce konusma tamma igin
gerceklestirilen ¢alismada, RNN-CTC modeli %10.4 Kelime Hata Oran1 (WER) ile en

yiiksek basarimi gostermistir [9]. Wojnar ve arkadaslari tarafindan YouTube videolarindan
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olusan bir veri seti lizerinde farkli derin 6grenme modelleri karsilastirilmis ve OpenAl'nin

Whisper large-v3 modeli %10.58 WER ile en yiiksek basarimi1 gostermistir [26].

Derin 6grenme mimarileri arasindaki karsilastirmalar, RNN tabanli modellerin (6zellikle
LSTM ve BILSTM) ve dikkat mekanizmasi i¢eren modellerin, ses tanima gorevlerinde
yiiksek basarim gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayrica, model boyutunun artmasiyla
basarimin da arttigi gézlemlenmistir. Transformatér mimarisine dayali biliylik modeller
(Whisper gibi), oOzellikle genel amagli konusma tanima gorevlerinde listiin basarim

sergilemektedir.
4.1.3 Hibrit ve Yenilikci Yaklasimlarin Basarim Karsilastirmasi

Hibrit ve yenilik¢i yaklasimlar, ses tanima alaninda geleneksel ve derin &grenme
tekniklerinin giiclii yonlerini birlestirerek daha yiiksek basarim elde etmeyi amaglamaktadir.
Incelenen calismalarda; Hamian ve arkadaslari tarafindan otomatik rakam ses tanima igin
gelistirilen derin darbeli sinir aglart modelinde, Wild Horse Optimization algoritmasi
kullanilarak optimize edilen SNN-WHO modeli %98.2 dogruluk orani elde etmistir [35].
Ameen ve Kadhim tarafindan elektrolainks cihazi kullanan konusma ile Arapga fonemlerin
taninmasi i¢in gergeklestirilen ¢alismada, ANN modeli %75 dogruluk orani ile en yiliksek
basarimi gostermistir [36]. Ahmed ve arkadaslar1 tarafindan Pestuca dili igin gelistirilen
konusma tanima sisteminde, MFCC o6zellik ¢ikarma yontemi ile SVM smiflandiricisinin

kombinasyonu %96.15 dogruluk oran1 elde etmistir [10].

Hibrit ve yenilik¢i yaklasimlarin basarim karsilagtirmasi, optimize edilmis modellerin ve
ozellestirilmis kombinasyonlarin, standart modellere gore daha yiliksek basarim
saglayabildigini gostermektedir. Ozellikle, evrimsel algoritmalar ve optimizasyon teknikleri

ile iyilestirilmis modeller, ses tanima gorevlerinde dikkat ¢ekici sonuglar vermektedir.
4.1.4 Ozel Gorevlere Yonelik Basarim Karsilastirmasi

Ses tanima alaninda, 6zel gorevlere yonelik gelistirilen modellerin basarimi, gorevin
karmasikligina ve uygulama alanina bagli olarak degisiklik gostermektedir. Incelenen
calismalarda; Ayall ve arkadaslar1 tarafindan Amharca dili i¢in konusulan rakam tanima
sistemi gelistirilen ¢alismada, CNN modeli MFCC o6zellikleri kullanilarak %99 dogruluk

orani elde etmistir [28]. Alzaabi ve arkadaslar1 tarafindan engelli bireylerin ev aletlerini
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kontrol etmeleri i¢in gelistirilen ¢ok dilli konugma tanima sisteminde, 3 konvoliisyonel
katmanli CNN modeli %99.84 dogruluk oranimna ulasmistir [31]. Barhoush ve arkadaslari
tarafindan konusmaci tanima ve lokalizasyonu icin gelistirilen sistemde, Karistirilmis
MFCC o6zelliklerini kullanan tam baglantili derin sinir agi1, tek konusmaci senaryosunda

%98.5 konusmaci tanima ve %99.6 konusmaci lokalizasyonu dogrulugu elde etmistir [5].

Ozel gorevlere yonelik gelistirilen modellerin basarim karsilastirmasi, sinirli kelime
dagarcigma sahip gorevlerde (rakam tanima, komut tanima) CNN modellerinin oldukga
yiiksek dogruluk oranlarina ulasabildigini gostermektedir. Ayrica, 6zel olarak tasarlanmis
Ozellik ¢ikarma yontemleri ve mimariler, konugsmaci tanima ve lokalizasyonu gibi 6zel

gorevlerde yiiksek basarim saglayabilmektedir.
4.1.5 Cok Dilli ve Transfer Ogrenimi Yaklasimlarinin Basarim Karsilastirmasi

Cok dilli ses tanima ve transfer 6grenimi yaklasimlari, 6zellikle diisiik kaynakli diller i¢in
onemli faydalar saglamaktadir. Incelenen ¢aligmalarda; Froiz-Miguez ve arkadaslari
tarafindan Galigya dili i¢in gelistirilen diller aras1 makine 6grenmesi tabanli otomatik
konusma tanima sisteminde, Wav2Vec 2.0 modeli, 151n dekoder ve dil modeli kombinasyonu
kullanilarak %18.61 WER degeri elde edilmistir [38]. Zhang ve arkadaslari tarafindan
gelistirilen Evrensel Konusma Modeli (USM), 100'den fazla dilde otomatik konugma tanima
yapabilen tek bir bityiik modeldir ve SpeechStew veri setinde USM-M modeli %5.7 WER
degerine ulasmistir [20]. Chen ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Konusma Destekli Dil
Modeli (SALM), LibriSpeech veri setinde ASR gorevinde test-clean i¢in %2.3 ve test-other
icin %4.8 WER degerlerine ulasmistir [41].

Cok dilli ve transfer 6grenimi yaklagimlarinin basarim karsilastirmasi, dnceden egitilmis
biiyiilk modellerin ince ayar yapilmasinin ve dil modellerinin entegrasyonunun, diisiik
kaynakli dillerde bile yiiksek basarim elde etmek igin etkili yaklasimlar oldugunu

gostermektedir.
4.1.6 Genel Basarim Degerlendirmesi

Incelenen calismalar 15131nda, ses tanima alaninda en etkili makine 6grenme yontemlerinin
gorev ve veri seti Ozelliklerine bagli olarak degistigi goriilmektedir. Genel olarak, derin

ogrenme tabanli modeller (CNN, RNN, LSTM, Transformer), geleneksel makine 6grenme
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modellerine gore daha yiiksek basarim gostermektedir. Ozellikle, dikkat mekanizmasi iceren
modeller (RNN-BILSTM-Attention, Transformer), kompleks ses tanima goérevlerinde iistiin

basarim sergilemektedir.

Siirl kelime dagarcigina sahip gorevlerde (rakam tanima, komut tanima), CNN tabanh
modeller yiiksek bagarim gosterirken, daha karmasik ve genis kelime dagarcikli gorevlerde
(stirekli konusma tanima), RNN, LSTM ve Transformer tabanli modeller daha etkili

olmaktadir.
4.2 KARMASIKLIK KARSILASTIRMASI

Ses tanima sistemlerinde kullanilan makine 6grenme tekniklerinin karmagikligi; hesaplama
gereksinimleri, model boyutu, egitim siiresi ve ¢ikarim (inference) hizi gibi faktorler
acisindan degerlendirilmektedir. Bu boliimde, literatiirde incelenen galismalarda kullanilan

makine 6grenme teknikleri, karmasiklik agisindan incelenmektedir.
4.2.1 Hesaplama Karmasikhgi

Makine 6grenme modellerinin hesaplama karmasikligi, egitim ve ¢ikarim asamalarinda
gereken islem miktarini ifade etmektedir. Geleneksel makine 6grenme teknikleri ile derin
O0grenme yaklasimlari arasinda hesaplama karmasikligi agisindan Onemli farkliliklar

bulunmaktadir.

Gourisaria ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ¢evresel ses siiflandirmasi
icin yedi farkli makine 6grenme modeli karsilastirilmistir [22]. Calismada, Yapay Sinir Agi
(ANN) modeli en yiliksek basarimi gosterirken, hesaplama karmasiklig1 agisindan da en
yiiksek degere sahip oldugu belirtilmistir. Buna karsin, Karar Agaci ve Naive Bayes gibi
geleneksel modeller daha diisiik hesaplama karmasikligina sahip oldugu, ancak basarim

acisindan da daha diisiik sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Wojnar ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, farkli boyutlardaki Whisper
modelleri karsilagtirllmistir. Calismada, model boyutu arttik¢a hesaplama karmasikliginin
da arttig1, ancak basarimin da buna paralel olarak iyilestigi gosterilmistir [26]. En kiigiik
model olan Whisper tiny.en ile en biiylik model olan Whisper large-v3 arasinda hesaplama

gereksinimleri agisindan énemli farkliliklar bulunmaktadir. Whisper large-v3 modeli, 1.55
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milyar parametreye sahip olup, egitim ve ¢ikarim asamalarinda yiiksek hesaplama giicii
gerektirmektedir. Buna karsin, Whisper tiny.en modeli sadece 39 milyon parametreye sahip

olup, sinirlt hesaplama kaynaklariyla bile calistirilabilmektedir.

Alzaabi ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, engelli bireylerin ev aletlerini
kontrol etmeleri i¢in gelistirilen ¢ok dilli konusma tanima sisteminde, farkli konvoliisyonel
katman sayilarina sahip CNN modelleri karsilastirilmistir [31]. Calismada, 2, 3, 4 ve 5
konvoliisyonel katmana sahip modeller arasinda hesaplama karmasikligi agisindan
karsilastirma yapilmig ve katman sayisi arttikca hesaplama gereksinimlerinin de arttig
belirtilmistir. En yiiksek basarimi gdsteren 3 konvoliisyonel katmanli model, hesaplama
karmagiklig1 ve basarim arasinda optimum bir denge saglamig, bu modelin ESP32 gibi sinirlh
kaynaklara sahip bir mikrodenetleyicide bile calistirilabilecek kadar verimli oldugu

gosterilmistir.
4.2.2 Model Boyutu ve Hafiza Gereksinimleri

Makine 6grenme modellerinin boyutu ve hafiza gereksinimleri, 6zellikle sinirli kaynaklara
sahip cihazlarda kullanilabilirlik agisindan Onemli bir faktordiir. Geleneksel makine
ogrenme modelleri genellikle daha kiiciik model boyutlarina sahipken, derin 6grenme

modelleri daha biiylik hafiza gereksinimleri géstermektedir.

Zhang ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Evrensel Konusma Modeli (USM), 100'den fazla
dilde otomatik konugma tanima yapabilen tek bir bityiikk modeldir [20]. Calismada, USM-M
modelinin 600 milyon parametreye sahip oldugu ve yiiksek hafiza gereksinimleri gosterdigi
belirtilmistir. Buna karsin, model boyutunun biiyiikligi, ¢ok dilli konusma tanima

gorevlerinde yiiksek basarim elde edilmesini saglamistir.

Hamian ve arkadaglar tarafindan otomatik rakam ses tanima igin gelistirilen derin darbeli
sinir aglart (SNN) modeli, geleneksel yapay sinir aglarina (ANN) gore daha diisiik hafiza
gereksinimleri gostermistir [35]. SNN modelleri, bilgilerin siirekli degerler yerine anlik
darbeler (spikes) seklinde iletilmesine dayandigi icin, daha az hafiza kullanim1 ve daha
diisiik enerji tiiketimi saglamaktadir. Calismada, SNN modellerinin optimize edilmesi i¢in
kullanilan Wild Horse Optimization (WHO) algoritmasi, model boyutunu artirmadan

basarimi iyilestiren bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmustir.
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Ayall ve arkadaslari tarafindan Amharca dili igin gelistirilen konusulan rakam tanima
sisteminde, CNN modelinin model boyutu ve hafiza gereksinimleri agisindan
degerlendirilmesi yapilmistir [28]. Calismada, 6nerilen 3 katmanli CNN mimarisinin,
geleneksel makine 6grenme modellerine gére daha yiiksek hafiza gereksinimleri gosterdigi,
ancak smirli kelime dagarcigina sahip bir gorev igin kabul edilebilir seviyede oldugu
belirtilmistir. Model, 16-bit kayan noktali say1 formatinda yaklasik 2.3 MB boyutunda olup,
diisiik kaynakli cihazlarda bile calistirilabilecek kadar kompakt oldugu gosterilmistir.

4.2.3 Egitim Siiresi ve Yakinsama Hizi

Makine 6grenme modellerinin egitim siiresi ve yakinsama hizi, model gelistirme ve
giincelleme siireglerinin verimliligi agisindan onemli bir faktordiir. Geleneksel makine
o6grenme modelleri genellikle daha kisa egitim siirelerine sahipken, derin 6grenme modelleri

daha uzun egitim siireleri gerektirmektedir.

Gengyilmaz ve Karaoglan tarafindan gergeklestirilen calismada, Tiirkce dilinde konusmadan
metne doniisiim i¢in dokuz farkli makine 6grenme modeli karsilastirilmistir [11]. Calismada,
CRNN ve CNN gibi derin 6grenme modellerinin egitim stirelerinin, Rastgele Orman ve
SVM gibi geleneksel modellere gore daha uzun oldugu belirtilmistir. CRNN modeli, 100
epoch boyunca egitildiginde yaklasik 3 saat siirerken, Rastgele Orman modeli sadece birkag
dakika i¢inde egitilebilmistir. Buna karsin, derin 6grenme modelleri daha yiiksek basarim

gostermistir.

Rai ve arkadaglar1 tarafindan konusma igerisindeki komutlari tespit etmek igin
gerceklestirilen ¢alismada, RNN-BiLSTM-Attention modelinin egitim siiresi ve yakinsama
hiz1 degerlendirilmistir [18]. Calismada, dikkat mekanizmasi eklenmesinin egitim siiresini
artirdigl, ancak modelin daha hizli yakinsadigi ve daha yiiksek basarim gosterdigi
belirtilmistir. RNN-BILSTM modeli 150 epoch'ta yakinsarken, RNN-BiLSTM-Attention

modeli 120 epoch'ta yakinsamistir.

Barhoush ve arkadaslar1 tarafindan konusmaci tanima ve lokalizasyonu igin gelistirilen
sistemde, tam baglantil1 derin sinir a1 (FC-DNN) modelinin egitim siiresi ve yakinsama hizi
incelenmistir [5]. Calismada, onerilen Karistirllmig MFCC (SHMFCC) o6zelliklerinin

kullanilmasinin, modelin daha hizli yakinsamasini sagladigi ve egitim siiresini kisalttig
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belirtilmistir. Standart MFCC o6zellikleri kullanildiginda model 200 epoch'ta yakinsarken,
SHMFCC 6zellikleri kullanildiginda 150 epoch'ta yakinsamustir.

4.2.4 Cikarim Hiz1 ve Ger¢cek Zamanlh Performans

Makine 6grenme modellerinin ¢ikarim hizi ve ger¢ek zamanli performansi, 6zellikle pratik
uygulamalarda 6nem tagimaktadir. Ses tanima sistemlerinin gergek diinya senaryolarinda

kullanilabilmesi i¢in, ¢ikarim asamasinin yeterince hizli olmasi gerekmektedir.

Alzaabi ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, engelli bireylerin ev aletlerini
kontrol etmeleri i¢in gelistirilen ¢ok dilli konusma tanima sisteminin ger¢ek zamanli
performansi degerlendirilmistir [31]. Calismada, 3 konvoliisyonel katmanli CNN modelinin
ESP32 mikrodenetleyicisinde gergek zamanli olarak calistirilabildigi ve komutlari1 200-300

milisaniye iginde taniyabildigi gosterilmistir.

Wang tarafindan Ingilizce konusma tanima igin gerceklestirilen calismada, RNN-CTC
modelinin ¢ikarim hizi ve ger¢ek zamanli performansi incelenmistir [9]. Caligmada, RNN-
CTC modelinin ger¢ek zamanli konusma tanima i¢in yeterince hizli oldugu, ancak uzun
konusma dizilerinde bellek kullanimimnin artmasindan dolayr performans diisiisleri
yasanabilecegi belirtilmistir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, konusma sinyalinin sabit uzunluktaki

pargalara boliinerek islenmesi onerilmistir.

Shukla ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, "soft forgetting" teknigi
kullanilarak BLSTM modellerinin ¢ikarim hizinin iyilestirilmesi amaglanmistir [30].
Calismada, ortiismeyen kesitler tizerinde BLSTM modelinin ¢alistirilmasinin, tiim konusma
boyunca agilmasina gore daha hizli c¢ikarim sagladigi gosterilmistir. Soft forgetting

yaklasimi, 6zellikle uzun konugma dizilerinde ger¢cek zamanli performansi iyilestirmistir.
4.2.5 Optimizasyon Teknikleri ve Model Sikistirma

Makine 6grenme modellerinin karmagikligint azaltmak ve verimliliklerini artirmak igin
cesitli optimizasyon teknikleri ve model sikigtirma yontemleri kullanilmakta; model boyutu

kiigtiltiiliirken basarimin korumasi veya minimum diizeyde diistirmesi amaglanmaktadir.

Hamian ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, derin darbeli sinir aglar1 (SNN)

modelinin optimizasyonu i¢in Wild Horse Optimization (WHO) algoritmasi kullanilmistir
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[35]. Calisgmada, WHO algoritmasinin, modelin agirliklarin1 optimize ederek daha az
parametreyle daha yiiksek basarim elde edilmesini sagladigi gosterilmistir. SNN-WHO
modeli, geleneksel yapay sinir ag1 (ANN) modeline gore daha az parametreye sahip

olmasina ragmen daha yiiksek bagsarim gostermistir.

Chen ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Konusma Destekli Dil Modeli (SALM), model
sikigtirma teknikleri kullanilarak optimize edilmistir [41]. Calismada, bilgi damitma
(knowledge distillation) ve parametre paylasimi (parameter sharing) teknikleri kullanilarak,
biiyiik dil modellerinin boyutu kiigiiltiilmiis ve hesaplama verimliligi artirilmistir. Bu sayede,
SALM modeli, konugsma tanima ve cevirisi gorevlerinde yiiksek basarim gosterirken, daha

az hesaplama kaynag gerektirmistir.

Froiz-Miguez ve arkadaglar1 tarafindan Galigya dili i¢in gelistirilen konugsma tanima
sisteminde, Wav2Vec 2.0 modelinin ince ayar (fine-tuning) asamasinda ¢esitli optimizasyon
teknikleri kullanilmigtir [38]. Calismada, asamali 6grenme orani (progressive learning rate)
ve parametre dondurmak (parameter freezing) gibi tekniklerle, modelin egitim siiresi

kisaltilmis ve hesaplama gereksinimleri azaltilmistir.
4.2.6 Karmasikhik-Basarim Dengesi

Makine 6grenme modellerinin karmasiklig ile bagsarimi arasinda genellikle bir ddiinlesim
(trade-off) bulunmaktadir. Daha karmasik modeller genellikle daha yiiksek basarim
gosterirken, daha fazla hesaplama kaynag ve egitim siiresi gerektirmektedir. Bu nedenle,

uygulama gereksinimlerine bagli olarak karmagiklik-basarim dengesi gozetilmelidir.

Wojnar ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, farkli boyutlardaki Whisper
modellerinin  karmagiklik-bagarim dengesi incelenmistir [26]. Calismada, Whisper
medium.en modelinin, large-v3 modeline gore daha diisiik basarim gosterdigi (%16.97 WER
vs %10.58 WER), ancak hesaplama gereksinimleri agisindan ¢ok daha verimli oldugu

belirtilmistir.

Alzaabi ve arkadaslan tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, farkli konvoliisyonel katman
sayilarina sahip CNN modellerinin karmasiklik-basarim dengesi degerlendirilmistir [31].
Calismada, 3 konvoliisyonel katmanli modelin, 5 konvoliisyonel katmanli modele gore daha

diisiik karmagikliga sahip oldugu ve neredeyse ayni basarimi gosterdigi belirtilmistir.
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Ahmed ve arkadaslar tarafindan Pestuca dili i¢in gelistirilen konusma tanima sisteminde,
MFCC ozellik ¢ikarma yontemi ile SVM smiflandiricisinin kombinasyonu, karmasiklik-

basarim dengesi agisindan optimum bir ¢6ziim sunmustur [10].
4.2.7 Genel Karmasiklik Degerlendirmesi

Incelenen galismalar 15181nda, genel olarak, derin 6grenme tabanli modeller (CNN, RNN,
LSTM, Transformer) daha yiiksek hesaplama karmasikligina sahipken, daha yiiksek basarim
gostermektedir. Buna karsin, geleneksel makine 6grenme modelleri (SVM, KNN, RF) daha
diisiik hesaplama karmasikligina sahip olup, sinirli kaynaklara sahip uygulamalar i¢in daha

uygun olabilmektedir.

Sinirli kelime dagarcigina sahip gérevlerde (rakam tanima, komut tanima), optimize edilmis
CNN modelleri, karmasiklik-basarim dengesi agisindan en etkili ¢oziimlerden biri olarak
one cikmaktadir. Ozellikle, Alzaabi ve arkadaslar1 ile Ayall ve arkadaslari tarafindan
gerceklestirilen calismalarda, 3 katmanli CNN mimarileri, diisiik hesaplama karmagiklig ile

yiiksek basarim elde etmistir [28], [31].

Daha karmasik ve genis kelime dagarcikli gorevlerde (siirekli konusma tanima), RNN,
LSTM ve Transformer tabanli modeller daha etkili olmaktadir. Ancak, bu modellerin
hesaplama karmasiklig1 ve hafiza gereksinimleri de daha yiiksektir. Bu nedenle, Shukla ve
arkadaslar1 tarafindan 6nerilen "soft forgetting" gibi optimizasyon teknikleri, bu modellerin

verimliliklerini artirmak i¢in 6nemlidir [30].

Transfer 6grenimi ve ¢ok dilli 6n-egitim yaklasimlari, 6zellikle diisiik kaynakli diller i¢in
hesaplama verimliligi agisindan fayda saglamaktadir. Froiz-Miguez ve arkadaslari ile Zhang
ve arkadaglar tarafindan gergeklestirilen caligmalarda, 6nceden egitilmis modellerin ince
ayar yapilmasi, sifirdan egitime gore ¢cok daha az hesaplama kaynagi gerektirmistir [20],
[38].

Ozetlemek gerekirse; ses tanima alaninda karmasiklik agisindan en etkili makine 6grenme
yontemi, uygulama gereksinimlerine ve kisitlamalarina bagl olarak degismektedir. Yiiksek
basarim gerektiren ve hesaplama kaynaklarinin sinirli olmadigr uygulamalar i¢in derin

o0grenme tabanli modeller (6zellikle Transformer ve LSTM tabanli mimariler) 6ne ¢ikarken,
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sinirli kaynaklara sahip gomiilii sistemler icin optimize edilmis CNN modelleri veya

geleneksel makine 6grenme teknikleri daha uygun olabilmektedir.
4.3 VERI GEREKSINIMI KARSILASTIRMASI

Makine Ogrenme tabanli ses tanima sistemlerinin performansini etkileyen en Onemli
faktorlerden biri, egitim icin kullanilan veri setinin niteligi ve niceligidir. incelenen
caligmalarda, farkli makine 6grenme yaklagimlarinin veri gereksinimleri agisindan énemli

farkliliklar gosterdigi gozlemlenmistir.
4.3.1 Geleneksel ve Derin Ogrenme Yaklasimlarimin Veri Gereksinimleri

Geleneksel makine 6grenme yaklagimlari (SVM, KNN, Random Forest, GMM-HMM vb.)
ile derin 6grenme yaklasimlar1 (CNN, RNN, LSTM, Transformer vb.) arasinda veri
gereksinimleri agisindan belirgin farkliliklar bulunmaktadir. Geleneksel yaklagimlar,
genellikle daha az veri ile kabul edilebilir sonuglar tiretebilirken, derin 6grenme yaklasimlari

daha fazla veriye ihtiya¢ duymaktadir.

Ahmed ve arkadaslar tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, Pestuca dili i¢in gelistirilen
konusma tanima sisteminde, SVM ve KNN gibi klasik makine 6grenme algoritmalarinin,
nispeten kiiciik bir veri seti (161 izole kelime, 30 konusmaci) ile yiiksek dogruluk oranlari
elde edebildigi gosterilmistir [10]. Calismada, MFCC o6zellik ¢ikarma yontemi ile SVM
siiflandiricisinin kombinasyonu %96.15 dogruluk oranina ulagmistir. Benzer sekilde, Ayall
ve arkadaslar tarafindan Amharca icin gelistirilen konugma tanima sisteminde, geleneksel
yontemler (LDA, KNN, SVM, RF) 12.000 konusma kaydindan olusan bir veri seti ile %93-

97 arasinda dogruluk oranlar1 elde etmistir [28].

Buna karsilik, derin 6grenme yaklagimlari genellikle daha biiylik veri setlerine ihtiyag
duymaktadir. Shukla ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ugtan uca
konusma tanima sistemleri i¢in 300 saatlik Ingilizce Switchboard veri seti kullanilmistir
[30]. Zhang ve arkadaslar tarafindan gelistirilen Evrensel Konusma Modeli (USM), 12
milyon saatlik etiketlenmemis ses verisi ve 90.000 saatlik etiketli ¢ok dilli veri lizerinde 6n-

egitime tabi tutulmustur [20].
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4.3.2 Transfer Ogrenimi ve Veri Verimliligi

Son yillarda, 6zellikle diisiik kaynakli diller ve 6zel uygulamalar i¢in veri gereksinimini
azaltmak amaciyla transfer 6grenimi yaklagimlari 6nem kazanmustir. Transfer 6grenimi
yaklasimi, 6nceden egitilmis modellerin bilgisini yeni gorevlere aktararak, daha az veriyle

etkili sonuclar elde edilmesini saglamaktadir.

Froiz-Miguez ve arkadaslar tarafindan Galigya dili i¢in gelistirilen sistemde, wav2vec 2.0
modeli kullanilarak, sadece 20 saatlik etiketli ses verisiyle %18.61 WER degerine
ulagilmistir [38]. Calisma, 6z-denetimli egitim kullanarak ¢ok dilli etiketlenmemis sesler
izerinde egitim yapan ve ardindan belirli bir dilin etiketli sesleriyle ince ayar yapabilen bir

yaklagimin, veri kisith ortamlarda etkin oldugunu gostermistir.

Benzer sekilde, Jia tarafindan gerceklestirilen ¢calismada, alan-spesifik konusma tanima igin
yart denetimli Ogrenme etiketleme yontemi kullanilarak, minimal insan miidahalesi
gerektiren bir veri toplama yaklasimi onerilmistir [19]. Calismada, etiketli 6rnekler kiimesi
girdi olarak alinip, daha biiyiik etiketlenmemis 6rnekler kiimesi i¢in kaba transkripsiyonlar

ireten bir tantyict komitesi olusturulmustur.
4.3.3 Veri Artirma Teknikleri

Veri gereksinimini azaltmak icin kullanilan veri artirma (data augmentation) teknikleri,
mevcut veri setinden yeni ornekler olusturarak, modelin daha genis bir veri yelpazesi

tizerinde egitilmesini saglamaktadir.

Barhoush ve arkadaglar1 tarafindan gergeklestirilen g¢alismada, konusmaci tanima ve
lokalizasyonu igin veri artirma amactyla bir 6n isleme adim1 6nerilmistir [5]. Bu yaklasimda,
ses cergeveleri bloklar halinde boliinmekte ve her blok igindeki cerceveler rastgele
karistirilarak model egitimi i¢in daha fazla veri olusturulmaktadir. Ayall ve arkadaslari
tarafindan Amharca dili i¢in gelistirilen konusulan rakam tanmima sisteminde, her
konusmacinin her rakami 10 kez tekrarlamasiyla elde edilen sinirli veri seti, ¢esitli veri
artirma teknikleriyle genisletilmistir [28]. Ayrica, Alzaabi ve arkadasglari tarafindan yapilan
calismada, ¢esitli arka plan giirtiltiileri eklenerek veri seti zenginlestirilmis ve bu sayede
modelin giiriiltiilii ortamlarda da yiiksek performans gostermesi saglanmistir [31]. Shukla ve

arkadaslar1 tarafindan yapilan ¢alismada, c¢evrimdisi ve aninda veri artirma teknikleri
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eklendiginde, konusmacidan bagimsiz telefon CTC sisteminin WER degerinin

%9.1/%17.4'ten %7.9/%15.7'ye diistigi gosterilmistir [30].
4.3.4 Model Mimarisi ve Veri Gereksinimi Iliskisi

Farkli model mimarilerinin veri gereksinimleri de degiskenlik gdstermektedir. Ozellikle,

parametre sayisi arttikca genellikle veri gereksinimi de artmaktadir.

Yao ve arkadaslari tarafindan Onerilen Zipformer modeli, verimli bir mimari tasarimi
sayesinde, daha az veri ile etkili sonuglar elde edebilmektedir [13]. U-Net benzeri bir
kodlayict yapisi ve yeniden diizenlenmis blok yapisi sayesinde, LibriSpeech veri setinde
test-clean i¢in %1.9 WER ve test-other i¢in %3.9 WER degerlerine ulagsmustir.

Gong ve arkadaslari tarafindan gelistirilen LTU-AS modeli, toplam 8.5 milyar parametreye
sahip olmasina ragmen, sadece 49 milyon parametre egitilebilir durumdadir [42]. LTU-AS
modeli, biiyliik modellerin avantajlarindan yararlanirken, egitim icin gereken veri miktarini

azaltmaktadir.
4.3.5 Ozel Uygulamalar ve Veri Gereksinimleri

Ozel uygulamalar i¢in gelistirilen ses tanima sistemlerinde, genellikle daha spesifik ve smirlt

veri setleri kullanilmaktadir.

Rahate ve arkadaslar1 tarafindan gergeklestirilen calismada, felgli ve noromiiskiiler
hastaliklardan muzdarip hastalar icin EEG sinyalleri kullanilarak sessiz konusma tanima
sistemi gelistirilmistir [34]. Calismada, 10 saglikli denekten 6 farkli kelime igin toplanan
EEG verileri kullanilmistir. Siirli veri ile ¢alisilmasina ragmen, KNN algoritmast %61.45

dogruluk oranina ulagmustir.

Shisode ve arkadaslar1 tarafindan konusma engelli kisiler i¢in gelistirilen sistemde, yiiz
kaslarindan alinan EMG sinyalleri ve dudak hareketleri videolar1 kullanilmistir [37]. Bu
calismada da smirli veri ile c¢alisilmasina ragmen, EMG sistemi i¢in "Emergency"

kelimesinin %80 dogrulukla taninmas1 saglanmistir.
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4.3.6 Cok Dilli Sistemler ve Veri Gereksinimleri

Cok dilli ses tanima sistemleri, genellikle her dil i¢in ayr1 veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir.
Ancak, son yillarda gelistirilen yaklasimlar, diller aras1 transfer 6grenimi sayesinde, diisiik

kaynakl1 diller i¢in veri gereksinimini azaltmaktadir.

Zhang ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Evrensel Konusma Modeli (USM), 300'den fazla
dili kapsayan biiyiik bir etiketlenmemis veri seti izerinde n-egitime tabi tutulmus ve daha
sonra daha kii¢liik bir etiketli veri seti iizerinde ince ayar yapilmistir [20]. Uygulanan
yaklasim, Whisper modelinin kullandig1 etiketli egitim setinin 1/7'si biiylikliglinde bir
egitim seti kullanilmasina ragmen, bircok dilde karsilastirilabilir veya daha iyi performans

elde edilmesini saglamistir.

Chu ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Qwen2-Audio modeli, dogal dil komutlarini
kullanarak On-egitim siirecini basitlestirmis ve veri hacmini genisletmistir [27]. Qwen2-
Audio modeli, herhangi bir goreve 6zgii ince ayar olmadan, LibriSpeech'te %92.62 (1-
WER%), Aishell2'de %96.0 (1-WER%) ve FLEURS-ZH'de %91.75 (1-WER%) dogruluk

oranlarina ulasmustir.
4.3.7 Genel Veri Gereksinimi Degerlendirmesi

Incelenen ¢alismalar 15181nda; geleneksel makine 6grenme yaklasimlarinin, derin dgrenme
yaklagimlarina gore genellikle daha az veriye ihtiya¢c duydugu goriilmektedir. Bu nedenle,

veri kisith ortamlarda SVM, KNN gibi geleneksel yaklagimlar tercih edilebilir.
4.4 GURULTUYE DAYANIKLILIK KARSILASTIRMASI

Giriiltiiye dayaniklilik, bir ses tanima sisteminin farkli giriiltii kosullar1 altinda
performansint koruyabilme yetenegidir. Bu bolimde, literatiir taramasinda incelenen

caligmalardaki makine 6grenme teknikleri giirtiltitye dayaniklilik agisindan incelenmektedir.
4.4.1 Giiriiltii Tiirleri ve Giiriiltii Azaltma Teknikleri

Incelenen calismalarda, ses tanima sistemlerinin performansini etkileyen cesitli giiriiltii
tiirleri ele alinmistir. Barhoush ve arkadaslar1 ¢alismasinda, farkli Sinyal-Giiriiltii Orant

(SNR) seviyelerinde (0-30 dB) ve yankilanma kosullarinda testler gergeklestirilmistir [5].
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Alzaabi ve arkadaslari tarafindan gelistirilen sistemde ise, akan musluk, bulasik yikama
sesleri ve beyaz giriiltlii gibi c¢esitli arka plan giiriltileri kullanilarak veri seti
zenginlestirilmistir [31]. Keser tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, farkli giiriiltii tiirlerini igceren
Ozel bir veritabani kullanilarak giiriiltiilii ortamlarda yalitik kelime tanima performansi

incelenmistir [15].

Girlti tiirlerinin ses tanima sistemleri tizerindeki etkileri incelendiginde, 6zellikle diisiik
SNR seviyelerinde (0-10 dB) geleneksel makine dgrenme yontemlerinin performansinda
onemli disiisler gbzlemlenmistir. Buna karsin, derin 6grenme tabanli yaklagimlarin daha

saglam (robust) sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Literatiirde, giiriiltiiye dayaniklilig1 artirmak i¢in ¢esitli teknikler 6nerilmistir. Gourisaria ve
arkadaslar1 ¢aligmasinda, giiriiltii temizleme isleminin simiflandirma performansini énemli
Olgiide artirdigr gosterilmistir [22]. Calismada, ses orneklerindeki giirtiltiiler azaltilarak
sadece ayirt edici ses Ozellikleri korunmus ve bu islem sonucunda tiim siniflandiricilarin
performansinda iyilesme saglanmistir. Rahate ve arkadaslari tarafindan gergeklestirilen
calismada, EEG sinyallerindeki giiriiltiileri temizlemek igin 0.5-100 Hz arasinda 5.
dereceden Butterworth bant gegiren filtre kullanilmis ve 60 Hz'de ¢entik filtre uygulanarak
hat giirtiltiisti giderilmistir [34]. Uygulanan 6nisleme adimlari, siniflandirma performansini

Oonemli Olgiide etkilemistir.
4.4.2 Derin Ogrenme Yaklasimlarimin Giiriiltiiye Dayamklihg

Incelenen calismalar, derin 6grenme yaklasimlarinin giiriiltiiye karsi geleneksel makine
O0grenme yontemlerine gore daha dayanikli oldugunu goéstermektedir. Barhoush ve
arkadaslar1 caligmasinda, Onerilen tam baglantili derin sinir ag1 (FC-DNN) tabanl
yaklasimin, diisiik giiriiltii seviyelerinde (0 dB SNR) bile %90'n tizerinde dogruluk oran
sagladig1 belirtilmistir [5].

Alzaabi ve arkadaslari tarafindan gelistirilen CNN tabanli sistem, gesitli arka plan giiriiltiileri
eklenerek zenginlestirilmis veri seti lizerinde %99'un iizerinde dogruluk oranlar1 elde
etmistir [31]. Ozellikle 3 konvoliisyonel katmanli model (%99.84 dogruluk), giiriiltiilii

kosullarda bile yiiksek performans gostermistir.
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Keser tarafindan yiiriitiilen ¢calismada, giiriiltiilii ortamlarda yalitik kelime tanima i¢in RNN-
LSTM mimarisi %93.22 dogruluk oraniyla en iyi performansi gosterirken, CNN (%87.56)
ve KNN (%86.51) mimarileri daha diisiik performans sergilemistir [15].

4.4.3 Ozellik Cikarma Yontemlerinin Etkisi

Ozellik ¢ikarma yontemlerinin giiriiltiiye dayaniklilik iizerindeki etkisi de incelenen
calismalarda ele alinmistir. Barhoush ve arkadaslari ¢alismasinda, MFCC tabanli yeni bir
Ozellik olan Karistirllmis MFCC (SHMFCC) ve Fark Karistirllmis MFCC (DSHMFCC)
ozellikleri onerilmistir [5]. Onerilen &zellikler, geleneksel MFCC'ye gore giiriiltiilii
ortamlarda daha iyi performans gostermistir. Keser tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, MFCC
ve PLP (Algisal Dogrusal Tahmin) katsayilar1 karsilagtirilmis ve her iki 6zellik ¢ikarma
yonteminin de giiriiltiilii ortamlarda benzer performans gosterdigi, ancak siniflandirict

se¢iminin daha belirleyici oldugu goriilmiistiir [15].
4.4.4 Genel Giiriiltilye Dayanmikhihk Degerlendirmesi

Incelenen ¢alismalar 1s181nda, giiriiltiiye dayaniklilik agisindan en etkili makine 6grenme
yaklagimlarmin derin dgrenme tabanli modeller oldugu goriilmektedir. Ozellikle RNN-
LSTM mimarileri, zamansal bilgiyi modelleyebilme yetenekleri sayesinde giiriiltiilii
ortamlarda yiiksek performans gostermektedir. CNN tabanli modeller de, Ozellikle

spektrogram tabanl 6zelliklerin kullanildigr durumlarda etkili sonuglar vermektedir.
4.5 UYGULANABILIRLIK KARSILASTIRMASI

Ses tanima teknolojilerinin ¢esitli alanlardaki uygulanabilirligi, kullanilan makine 6grenme
tekniklerinin 6zelliklerine ve hedeflenen uygulama alaninin gereksinimlerine bagli olarak
degiskenlik gostermektedir. Bu boliimde, incelenen ¢alismalarda kullanilan makine 6grenme

tekniklerinin farkli uygulama alanlarindaki uygulanabilirligi ele alinmaktadir.
451 Genel Amach Konusma Tamima Sistemlerinde Uygulanabilirlik

Genel amagli konusma tanima sistemlerinde, 6zellikle biiyiik kelime dagarcikli siirekli
konusma tanima (LVCSR) alaninda, u¢tan uca (end-to-end) modeller ve derin 6grenme
tabanli yaklasimlar 6ne ¢ikmaktadir. Shukla ve arkadaslari tarafindan yapilan ¢alismada,

CTC (Connectionist Temporal Classification) tabanli uctan uca modellerin ve 6zellikle
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BLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) mimarilerinin genel amacl konusma
tanima sistemlerinde yiiksek performans gosterdigi belirtilmistir [30]. S6z konusu modeller,
ozellikle "soft forgetting" gibi tekniklerle desteklendiginde, WER (Kelime Hata Orani)
degerlerinde %7-9 oraninda iyilesme saglamaktadir. Benzer sekilde, Wang tarafindan
gerceklestirilen ¢alismada, RNN-CTC modelinin geleneksel GMM-HMM ve CNN-CTC
modellerine gore daha diisik WER degerleri (%10.4) ve daha kisa egitim/test siireleri

sundugu gosterilmistir [9].

Daha genis 6l¢ekli uygulamalarda ise, Zhang ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Evrensel
Konusma Modeli (USM) gibi biiyiik modeller 6ne ¢ikmaktadir [20]. 2B parametreli
Conformer mimarisi iizerine insa edilen model, 100'den fazla dilde konusma tanima
yapabilme yetenegine sahiptir ve SpeechStew veri setinde %5.7 WER gibi etkileyici

sonugclar elde etmistir.
4.5.2 Ozel Amach ve Alan-Spesifik Sistemlerde Uygulanabilirlik

Ozel amagli ve alan-spesifik konusma tanima sistemlerinde, daha hafif ve hedef alana &zel
egitilmis modeller tercih edilmektedir. Ayall ve arkadaslari tarafindan Amharca rakam
tanima icin gelistirilen sistemde, 3 konvoliisyonel katmanli bir CNN mimarisi kullanilmig
ve MFCC ozellikleriyle %99 dogruluk elde edilmistir [28]. Jia tarafindan gergeklestirilen
calismada, saglik sigortasi ve calisan haklar1 alanina 6zgii bir konusma tanima sistemi i¢in,
onceden egitilmis Wav2Vec2-Large-LV60 modeli lizerinde ince ayar (fine-tuning) yapilmis
ve harici bir KenLM dil modeli eklenmistir [19]. Uygulanan yaklasim, ticari ASR
sistemlerine gore daha iyi performans gostermistir. Benzer sekilde, Froiz-Miguez ve
arkadaslar1 tarafindan Galigya dili i¢in gelistirilen sistemde, wav2vec 2.0 modeli iizerinde

yaklasik 20 saatlik etiketli veri ile ince ayar yapilmis ve %18.61 WER elde edilmistir [38].
4.5.3 Gomiilii Sistemlerde ve Simirh Kaynakh Ortamlarda Uygulanabilirlik

Gomiili sistemlerde ve smirli kaynakli ortamlarda, hesaplama ve bellek gereksinimleri
diisiik olan modeller tercih edilmektedir. Alzaabi ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen,
engelli bireyler i¢in tasarlanmis diisiik maliyetli gomiilii konugma tanima sistemi, 3

konvoliisyonel katmanli bir CNN mimarisi kullanmakta ve ESP32 mikrodenetleyicisine
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yerlestirilebilmektedir [31]. Sistem, %99.84 dogruluk oraniyla yiiksek performans

gdstermekte ve hem Ingilizce hem de Arapca (Emirlik lehgesi) komutlar1 tantyabilmektedir.

Ahmed ve arkadaslar tarafindan Pestuca dili i¢in gelistirilen konusma tanima sisteminde,
klasik makine 6grenme modelleri (SVM, KNN) tercih edilmis ve MFCC 6zellik ¢ikarma
yontemiyle SVM siniflandiricisi kombinasyonu %96.15 dogruluk orani elde etmistir [10].
Arastirmacilar, hesaplama agisindan daha verimli olan klasik makine 6grenme tekniklerinin,
derin 6grenme modellerine kiyasla kaynak verimliligi saglayarak yiiksek dogruluk oranlari
elde edebilecegini belirtmistir. Benzer sekilde; Hamian ve arkadaslari tarafindan gelistirilen
darbeli sinir aglar1 (SNN) tabanl sistem, geleneksel yapay sinir aglarina (ANN) gore daha
az hesaplama kaynagi gerektirmis ve rakam ses tanima gorevinde %98.2 dogruluk orani elde

etmistir [35].
45.4 Cok Dilli Sistemlerde Uygulanabilirlik

Cok dilli konugma tanima sistemlerinde, farkli dillerin 6zelliklerini 6grenebilen ve bu diller
arasinda transfer yapabilen modeller 6nem kazanmaktadir. Zhang ve arkadaslar tarafindan
gelistirilen USM modeli, 300'den fazla dili kapsayan 12 milyon saatlik etiketlenmemis veri
lizerinde On-egitime tabi tutulmus ve FLEURS veri setinde 102 dil i¢in %16.1 WER elde
etmistir [20]. Wang ve arkadaslar tarafindan gelistirilen VIOLA modeli, konusma tanima,
sentezi ve gevirisi gibi cesitli gdrevleri tek bir model altinda birlestirmekte ve Ingilizce ASR
gorevinde %9.4 WER, Cince ASR gorevinde %10.2 WER elde etmektedir [43]. Chu ve
arkadaglan tarafindan gelistirilen Qwen2-Audio modeli, Whisper-large-v3 tabanli bir ses
kodlayict ve Qwen-7B dil modelinden olusmakta ve LibriSpeech'te %92.62, Aishell2'de
%96.0 dogruluk oranlar1 elde etmektedir [27].

45.5 Ozel Uygulama Alanlarinda Uygulanabilirlik

Literatiirde incelenen c¢alismalar, ses tanima teknolojilerinin g¢esitli 6zel uygulama
alanlarinda da uygulanabilirligini gostermektedir. Rahate ve arkadaglar1 tarafindan
gelistirilen EEG tabanli sessiz konusma tanima sistemi, fel¢li ve ndromiiskiiler
hastaliklardan muzdarip hastalar i¢in alternatif bir iletisim yontemi saglamaktadir [34]. KNN
algoritmast %61.45 dogruluk orani ile en iyi performansi gostermistir. Shisode ve

arkadaglar1 tarafindan konusma engelli kisiler i¢in gelistirilen ylizey elektromiyografi
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(SEMG) tabanli konusma tanima sistemi, GMM ve CNN-LSTM modellerini kullanmakta
ve "Emergency" kelimesi i¢in %80 dogruluk orani elde etmektedir [37]. Kumar ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilen gorsel konugsma tanima (VSR) sistemi, dudak hareketlerini

analiz ederek konusulan metni tanimlamakta ve GRID Corpus lizerinde %2.8 WER elde

etmektedir [39].

Chen tarafindan gelistirilen Ingilizce kelime dgrenimi i¢in konusma tanima sistemi, HTK
(Hidden Markov Model Toolkit) kullanarak fonem bazinda hata tespiti yapabilmektedir
[32]. Xie tarafindan gelistirilen adaptif 6grenme sistemi, Naive Bayes algoritmasi kullanarak
ogrencilerin 6grenme tercihlerine gore icerik nesnelerinin sunumunda %59.50 ile %90.53
arasinda degisen dogruluk oranlari elde etmistir [33]. Guo tarafindan gelistirilen ¢ift sensorlii
konusma tanima sistemi, ¢ene derisi titresim basinci ve hava yoluyla iletilen konusma
sinyallerini toplayarak, oOzellikle giiriiltiili ortamlarda konusma tanima dogrulugunu

artirmaktadir [1].
45.6 Genel Uygulanabilirlik Degerlendirmesi

Incelenen calismalar 15131nda, ses tanima alaninda en etkili makine 6grenme yontemlerinin
uygulama alania gore degiskenlik gosterdigi goriilmektedir. Genel amagli konugma tanima
sistemlerinde, uctan uca modeller (CTC, Attention) ve derin 6grenme tabanli yaklasimlar
(BLSTM, Transformer, Conformer) dne ¢ikarken, 6zel amaglh ve alan-spesifik sistemlerde

transfer 6grenme ve ince ayar yaklasimlar1 daha uygulanabilir gériinmektedir.

GOmiili sistemlerde ve sinirli kaynakli ortamlarda, CNN tabanli hafif modeller, klasik
makine 6grenme algoritmalar1 (SVM, KNN) ve darbeli sinir aglart (SNN) gibi daha verimli
yaklagimlar uygulanabilirlik agisindan 6ne ¢ikmaktadir. Cok dilli sistemlerde ise, biiyiik 6n-
egitimli modeller (USM, VIOLA, Qwen2-Audio) ve diller arasi transfer 6grenme
yaklagimlar1 yiiksek uygulanabilirlik potansiyeli tagimaktadir.

Ozel uygulama alanlarinda, uygulama alanmin gereksinimlerine gore dzellestirilmis hibrit
yaklagimlar (CNN-LSTM, CRNN) ve modalite-spesifik modeller (EEG-tabanli, SEMG-

tabanli, gorsel-tabanli) daha uygulanabilir gériinmektedir.
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4.5.7 Bulgularin Analizi

Bu baslikta literatiir taramasi kapsaminda incelenen c¢alismalarin karsilastirmali analizi
sunulmaktadir. EK A'da yer alan ¢alismalardan elde edilen veriler, alandaki temel egilimleri,
basarim Olgiitlerini ve model karakteristikleri arasindaki iligkileri gorsellestirmek amaciyla
Python tabanli algoritma ile islenmistir. Analizde kullanilan derlenmis veri dosyas1 EK B’de,
analiz ve grafik ¢izim kodlar1 ise EK C’de sunulmustur. Takip eden alt boliimlerde, analizler

sonucunda elde edilen bulgular yer almaktadir.
Yaklasim Tiirlerine Gore Basarim Analizi

Calismada incelenen literatiirdeki ses tanima yaklasimlari; Derin Ogrenme, Geleneksel
Makine Ogrenmesi ve Hibrit olmak iizere ii¢ ana kategoride gruplandirilmistir. Ses tanima
yaklasimlarinin genel performans egilimlerini analiz etmek amaciyla, dogruluk (accuracy)

metrigi ile sonug bildiren ¢alismalarin ortalama basarim oranlari hesaplanmis ve Sekil 4.1'de

gorsellestirilmistir.
Yaklasim Turtune Gore Ortalama Basarim (Dogruluk %)
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Sekil 4.1: Yaklagim Tiirline Gore Ortalama Basarim (Dogruluk %).
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Sekil 4.1 incelendiginde; %98.20'ik ortalama dogruluk orani ile en yiiksek basariy1 Hibrit
modellerin gosterdigi ve bunu %94.35'lik ortalama basarimla Derin Ogrenme modellerinin
takip ettigi goriilmektedir. Geleneksel Makine Ogrenmesi yaklasimlariin ortalama basarimi
ise %85.52 olarak hesaplanmistir. Elde edilen sonug, farkli algoritmalarin gii¢lii yonlerini
birlestiren hibrit yaklasimlarin, belirli gérevlerde tek bir metodolojiye gore daha iistiin
sonuclar verebildigini gdstermektedir. Ayni zamanda, derin 6grenme modellerinin karmasik
Oriintiileri 0grenme kabiliyetleri sayesinde geleneksel yontemlere kiyasla belirgin bir

performans avantaji sagladig1 da goriilmektedir.
Model Karmasiklig1 ve Performans Iliskisi

Ses tanima modellerinde performans ile model karmasiklig1 (parametre sayis1) arasindaki
iligki, 6zellikle donanim kaynaklar1 ve ¢ikarim hizi agisindan 6nemli bir degerlendirme
kriteridir. Sekil 4.2, incelenen bazi modern derin 6grenme modellerinin parametre sayilarina
karsilik gelen Kelime Hata Oranlarin1 (WER) gostermektedir. Grafikte y ekseni, diisiik

degerin daha iyi performansi ifade ettigi WER metrigini temsil etmektedir.

Model Karmasikhigr ve Performans lligkisi (WER)
T MW : 2

[20] Zhang

ak Deger Daha ly

\Whisper medioen

Kelime Hats Orarm (WER) - Doy

600

Parametre é.;;:sl IMII',-'x'-.iA &
Sekil 4.2: Model Karmasiklig1 ve Performans iliskisi (WER).

Sekil 4.2 incelendiginde, en diisik WER degerine (%4.8) sahip olan USM-M modelinin
[20], yaklasik 600 milyon parametre ile oldukga {istiin bir sonug elde ettigi goriilmektedir.

Diger yandan, Wojnar ve arkadaslar1 [26] tarafindan degerlendirilen Whisper modelleri
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arasinda, yaklasik 1.55 milyar parametre ile en karmasik model olan Whisper large-v3'iin
%10.58 WER degeri sergiledigi rapor edilmistir. En az parametreye sahip olan Whisper
tiny.en modeli ise beklendigi gibi %43.64 ile en yiiksek hata oranina sahiptir [26]. Elde
edilen sonug, model performansinin yalnizca parametre sayisina bagli olmadigini; model
mimarisinin, egitim verisinin biiyiikliigli ve kalitesinin de Onemli rol oynadigini
gostermektedir. Ozellikle USM-M modelinin basaris1, daha az parametre ile daha verimli

mimarilerin tasarlanabileceginin bir kanit1 niteligindedir.
Gorev Tiplerine Gore En Yiiksek Basarimlarm Incelenmesi

Literatiirdeki ¢aligmalarin genel ses tanimadan ziyade belirli alt gorevlere odaklandig:
goriilmiistiir. Gorevlerin zorluk seviyeleri ve hedefleri farklilik gosterdiginden, elde edilen
basarim oranlar1 da degiskenlik gostermektedir. Sekil 4.3°te, incelenen makaleler arasinda
dort farkli gorev tipi igin rapor edilen en yiiksek dogruluk basarimlari ve bu basarimlar elde

eden modeller O0zetlemektedir.

Gorev Tiplerine Gore En Yiksek Basarnim Oranlari (Dogruluk %)

Komut Tespri CNN (3-katmun) ([31] Alzaabi] - 95.84%

Korwzmadct Tunima FC-DNN (3] Darboush) - 38.30%

Garev Tipl

Ses Sinflandirma ANN ([22] Gourtsaria) - 91.41%

Yaltk Kelene CNN (128] Ayal) - 99.00%

00 L] 850 815 %040 925 45,0 9.5 100.0
En Yuksek Dogrutuk (%)

Sekil 4.3: Gorev Tiplerine Gore En Yiiksek Bagarim Oranlar1 (Dogruluk %).

Sekil 4.3 incelendiginde; "Komut Tespiti" gibi daha smirli bir kelime dagarcigina sahip
gorevlerde, 3 katmanli bir Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modeli ile %99.84 gibi ¢ok yiiksek bir
dogruluga ulasildigi [31] goriilmektedir. Benzer sekilde, "Yalitik Kelime Tanima" gorevinde
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de bir CNN modeli ile %99.00'lik bir basarim elde edilmistir [28]. "Konugsmaci Tanima"
gorevinde ise Tam Baglantili Derin Sinir Agi (FC-DNN) ile %98.50'lik bir sonuca
ulasilmigtir [5]. Daha genel bir problem olan "Ses Siiflandirma" gorevinde ise en yiiksek
basarim %91.41 olarak rapor edilmistir [22]. Ulasilan sonuglar, gérevin 6zellesme diizeyine
bagli olarak basarim oranlarinin degistigini ve 6zellikle belirli ve sinirli goérevlerde mevcut

teknolojilerin neredeyse miikemmele yakin sonuglar tiretebildigini gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, makine 6grenme teknikleri kullanilarak ses tanima alanindaki mevcut literatiir
incelenmis ve bu alandaki farkli yontemler karsilastirilarak en etkili makine &grenme
yontemleri belirlenmeye calisilmistir. Ses tamima sistemlerinin  gelisimi, geleneksel
yontemlerden derin 6grenme tabanli yaklasimlara dogru onemli bir evrim geg¢irmistir.
Incelenen literatiir dogrultusunda, ses tanima alaninda derin 6grenme tabanl yaklagimlarin
geleneksel makine 6grenme yontemlerine kiyasla daha iistiin performans sergiledigi agikca
goriilmektedir. Ozellikle son yillarda, derin dgrenme mimarilerinin ses tanima dogrulugunda
onemli derecede iyilestirme saglanmis, ses tanima sistemlerinin pratik uygulamalarda daha

yaygin kullanimi miimkiin hale gelmistir.

Geleneksel yontemler arasinda Gizli Markov Modelleri (HMM) ve Gauss Karisim Modelleri
(GMM) uzun siire ses tanima alaninda standart yaklasimlar olarak kabul edilmistir. Ancak,
bu yontemlerin karmagik ses oriintiilerini modellemedeki sinirlamalari, arastirmacilart daha
gelismis teknikler aramaya yonlendirmistir. Derin Sinir Aglari (DNN), Evrisimli Sinir
Aglart (CNN) ve Tekrarlayan Sinir Aglart (RNN) gibi derin 6grenme mimarileri, ses
sinyallerindeki karmasik oriintiileri 6grenme konusunda {iistiin yetenekler sergilemislerdir

[14].

Son yillarda, Transformer tabanli modeller ve ugtan uca (end-to-end) 6grenme yaklasimlari,
ses tanima alaninda ¢i8ir acan gelismeler olarak one ¢ikmistir. S6z konusu modeller,
geleneksel HMM tabanli sistemlerin karmasik yapisini basitlestirerek, daha tutarli ve veri
odakl1 bir 6grenme siireci saglamaktadir. Ozellikle, uctan uca modeller, akustik 6zellik
cikarimi, akustik modelleme, dil modelleme ve arama gibi klasik ASR bilesenlerini tek bir

biitiinlesik yapida birlestirerek sistem performansini artirmaktadir [12].

Ozellik ¢ikarma teknikleri agisindan, Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC) hala yaygin
olarak kullanilmakla birlikte, spektrogram tabanli goésterimler ve dalgacik doniistimii
(wavelet transform) gibi alternatif yaklasimlar da 6nem kazanmistir. Derin 6grenme
modellerinin ham ses verilerinden dogrudan 6zellik ¢ikarabilme yetenegi, manuel 6zellik

miihendisligine olan bagimlilig1 azaltmistir [23].
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Ses tanima sistemlerinin gelisiminde kaydedilen 6nemli ilerlemelere ragmen, bu alanda hala
cesitli problemler ve siirlamalar bulunmaktadir. Derin 6grenme modellerinin etkili bir
sekilde egitilebilmesi i¢in gerekli olan biiyiik miktarda etiketli veri ihtiyaci, 6zellikle az
konusulan diller i¢in énemli bir engel teskil etmektedir [4]. Veri toplama ve etiketleme
stireclerinin zaman alict ve maliyetli olmasi, yeni diller veya 6zel alanlar i¢in ses tanima
sistemlerinin gelistirilmesini zorlastirmaktadir. Ayrica, derin 6grenme tabanli ses tanima
sistemlerinin egitim ve ¢ikarim agsamalarinda gerektirdigi yiiksek hesaplama giicii, sinirh

kaynaklara sahip ortamlarda bu sistemlerin kullanimini kisitlamaktadir [17].

Gergek diinya kosullarinda, o6zellikle giriiltiilii ortamlarda ses tanima sistemlerinin
performansi hala 6nemli bir problem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Arka plan giiriiltiisii, yanki
ve ¢oklu konugmaci senaryolari, tanima dogrulugunu 6nemli 6l¢tide diisiirebilmektedir [3].
Ses tanima sistemlerinin farkli akustik ortamlara adaptasyonu i¢in gelistirilen yontemler,
heniiz tam anlamiyla tatmin edici sonuglar vermemektedir. Benzer sekilde, farkl diller ve
lehgeler i¢in ses tanima sistemlerinin gelistirilmesi, her dilin kendine 6zgii fonetik yapisi ve
dilbilgisi kurallar1 nedeniyle zorlayic1 olmaya devam etmektedir. Diinya genelinde yaygin

kullanim i¢in tasarlanan sistemlerde dil ¢esitliligi nemli bir engel olusturmaktadir [44].

Mevcut modellerin genelleme yetenegi de gelistirilmeye agik bir alan olarak dikkat
cekmektedir. Egitim verilerinden farkli dagilimlara sahip test verileri izerindeki performans,
ozellikle konusmaciya bagimli olmayan sistemlerde istenilen seviyede degildir. Domain
adaptasyonu ve transfer 6grenme gibi teknikler bu sorunu hafifletmeye yardimer olsa da,
heniiz tam bir ¢dziim sunamamaktadir [4]. Ayrica, ses tanima sistemlerinin kararlarini
aciklayabilme yeteneginin sinirl olmasi, 6zellikle saglik, giivenlik ve adli uygulamalar gibi
alanlarda giiven sorunlar1 yaratabilmektedir. Kullanici gizliligi ve veri giivenligi konulari da,

ses tanima teknolojilerinin yayginlagsmasiyla birlikte daha fazla 6nem kazanmaktadir.

Calismada yapilan literatiir incelemesi sonucunda, ses tanima alaninda derin 6grenme tabanli
yaklasimlarin, 6zellikle Transformer mimarileri ve ugtan uca 6grenme modellerinin, en etkili
yontemler oldugu degerlendirilmektedir. S6z konusu modeller, geleneksel HMM-GMM
sistemlerine ve hatta erken donem derin 6grenme yaklasimlarina kiyasla daha yiiksek

dogruluk ve saglamlik sergilemektedir.
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Bununla birlikte, ideal bir ses tanima sistemi i¢in tek bir "en iyi" yaklasimdan bahsetmek
yerine, uygulama senaryosuna, mevcut kaynaklara ve hedef kullanic1 grubuna bagli olarak
farkli yaklagimlarin kombinasyonunun daha uygun olabilecegi degerlendirilmektedir.
Ornegin, siirl kaynaklara sahip ortamlarda daha hafif modeller tercih edilebilirken, yiiksek
dogruluk gerektiren uygulamalarda daha karmasik ve hesaplama yogun modeller

kullanilabilir.

Calisma sonucunda gelecekteki arastirmalar igin bazi oneriler sunulabilir. Diisiik kaynakli
diller icin yari-denetimli ve Oz-denetimli Ogrenme yaklasimlar: iizerine ¢alismalar
yiiriitiilebilir. Ozellikle Tiirkce gibi morfolojik agidan zengin diller icin, etiketlenmemis
verilerden etkin sekilde yararlanma stratejileri gelistirilebilir. Hibrit model mimarileri
lizerine arastirmalar derinlestirilebilir. CNN'lerin spektral-zamansal 06zellik ¢ikarma
yetenekleri ile Transformer modellerinin uzun bagimliliklari modelleme kapasitesinin
birlestirilmesi, performans artig1 saglayabilir. Cok gorevli ve cok modlu 6grenme
yaklasimlar1 incelenebilir. Ses tanima ile birlikte konugmaci tanima, duygu analizi gibi ilgili
gorevleri es zamanli gergeklestirebilen mimariler iizerine ¢aligmalar yapilabilir.
Noromorfolojik hesaplama yaklasimlar: arastirilabilir. Darbeli sinir aglar1 (SNN) gibi
biyolojik olarak daha gercek¢i hesaplama modellerinin ses tanima alanindaki potansiyeli
degerlendirilebilir. Standartlagtirilmis degerlendirme metrikleri ve veri setleri iizerine
calismalar ytrtitilebilir. Farkli diller ve uygulama alanlar1 i¢in ortak degerlendirme

cerceveleri olusturulmasi, yontemlerin adil karsilagtirilmasini saglayabilir.
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8.

EKA

A.1 LITERATUR TARAMASINDA INCELENEN CALISMALAR

Derin Ogrenme:
IANN

Derin Sinir Aglari: ANN

seviyeleri, 4 saniye siire

 Lojistik Regresyon: %76.64 dogruluk,
%76.66 kesinlik, %76.64 duyarlilik,
%097.40 ozgiillik, %76.65 F1-skoru

* Naive Bayes: %72.39 dogruluk, %72.41
kesinlik, %72.39 duyarlilik, %96.93
0zgiilliik, %72.40 F1-skoru

Sound Event Audio Dataset sonuglari:
* ANN: %91.27 dogruluk, %91.44
kesinlik, %91.28 duyarlilik, %98.75

ozgiilliik, %91.35 F1-skoru

Calisma - Ozellik Cikarma Kullanilan Qg Degerlendirme - .
Bilgileri Yaklasim Tiirii Yontemi Algoritma/Model Veri Seti Metrikleri Degerlendirme Sonuglar: Uygulama Alam
Istatistiksel Modeller: Soft Forgetting ile WER'de %7-9
Shukla ve [Hibrit Yaklagimlar: HM.M g .GMMi N-gram Genel Amaglt Veri Setleri: - o oraninda 1y11e§rpe Gimsl Amagll ASR:
Derin Sinir Aglari: CNN [~ IDogruluk Metrikleri:  [Hub5-2000 Switchboard/CallHome test |Biiyiik Kelime
arkadaslart [HMM-DNN Frekans Alani ] ILibriSpeech . . 7 .
B [Uctan Uca Modeller: . IWER (Word Error setlerinde speaker-independent modeller |Dagarcikli Siirekli
[Ugtan Uca (End-to- |Ozellikleri: MFCC Switchboard (300 saat P o
[30] End): CTC CTC ingilizce) IRate) icin %9.1/%17.4 WER Konusma Tanima
’ Hibrit Mimariler: & Speaker-adapted modeller igin (LVCSR)
BLSTM %8.7/%16.8 WER
|UrbanSound8K veri seti sonuglari:
* ANN: %91.41 dogruluk, %91.42
kesinlik, %91.41 duyarlilik, %99.05
0zgiillik, %91.41 F1-skoru
* SVM: %87.23 dogruluk, %87.25
kesinlik, %87.23 duyarlilik, %98.58
0zgiilliik, %87.24 F1-skoru
* Random Forest: %85.71 dogruluk,
%85.73 kesinlik, %85.71 duyarlilik,
Geleneksel Makine %098.41 ozgiillik, %85.72 F1-skoru |Akills Sistemler:
Ogrenme: SVM, . UrbanSound8K (8732 ses * KNN: %83.19 dogruluk, %83.21 P
N Siniflandiricilar: SVM, [, . s * Ses dosyast yonetimi
Gourisaria [KNN, Karar - Ornegi, 10 sinif) - 1. [kesinlik, %83.19 duyarlilik, %98.13 . A .
- . IKNN, Karar Agaglari, . IDogruluk Metrikleri: [ ~".. . » Giivenlik sistemleri
ve lAgaglar1, Naive Frekans Alani . o Sound Event Audio Dataset 2 . 0zgiillik, %83.20 F1-skoru . P
L P Naive Bayes, Lojistik JA IDogruluk, Kesinlik, S < o * Robotik endiistrisi
arkadaslar1 [Bayes, Lojistik Ozellikleri: MFCC, Recresvon. Random (1288 ses ornegi, 8 sinif) Duvarlilik. Ozeiillik. | Karar Agaci: %79.14 dogruluk, %79.16 |, Afalli vollar
Regresyon, Random [STFT oo Veri Seti Ozellikleri: Cevresel [ 1O PAANS - kesinlik, %79.14 duyarliik, %97.68 [ 1 Y0 S
[22] IForest sesler, degisken giiriltii 0zgiilliik, %79.15 F1-skoru

» Endiistriyel
luygulamalar




6.

Calisma
Bilgileri

Yaklasim Tiirii

Ozellik Cikarma
Yontemi

Kullanilan
Algoritma/Model

Veri Seti

Degerlendirme
Metrikleri

Degerlendirme Sonuclar:

Uygulama Alam

* SVM: %86.02 dogruluk, %86.19
lkesinlik, %86.03 duyarlilik, %98.00
0zgiilliik, %86.10 F1-skoru

* Random Forest: %84.39 dogruluk,
%84.56 kesinlik, %84.40 duyarlilik,
%97.77 6zgiillikk, %84.47 F1-skoru
 KNN: %81.87 dogruluk, %82.04
lkesinlik, %81.88 duyarlilik, %97.41
0zgiilliik, %81.95 F1-skoru

» Karar Agaci: %77.51 dogruluk, %77.68
lkesinlik, %77.52 duyarlilik, %96.79
0zgiillik, %77.59 Fl1-skoru

» Lojistik Regresyon: %74.37 dogruluk,
%74.54 kesinlik, %74.38 duyarlilik,
%096.34 6zgiillik, %74.45 F1-skoru

* Naive Bayes: %70.62 dogruluk, %70.79
lkesinlik, %70.63 duyarlilik, %95.80
0zgiillik, %70.70 F1-skoru

Gliriiltii temizleme islemi siniflandirma
[performansin1 énemli dlgiide artirmgtir.

Gengyilmaz
ve
IKaraoglan

[11]

Derin Ogrenme:
CNN, CRNN
Geleneksel Makine
Ogrenme: SVM,
IKNN, Karar
|Agaclari, Random
IForest, GNB
IHibrit Yaklagimlar:
CRNN

[Frekans Alani
Ozellikleri: MFCC

Derin Sinir Aglari: CNN,
CRNN

IRNN: LSTM, GRU
Siniflandiricilar: SVM,
IKNN, Karar Agaclar1
(DT), Random Forest
(RF), Gaussian Naive
Bayes (GNB)

IKomut Tanima Veri Seti:

26.485 Tiirkce ses kaydi (14

farkli komut)

Veri Seti Ozellikleri: Her kayit
1 saniye uzunlugunda, 16 kHz

ornekleme frekansi

IDogruluk Metrikleri:
IDogruluk (Accuracy),
IKesinlik (Precision),
IDuyarlilik (Recall), F1-
skoru, ROC egrisi,
AUC

Capraz dogrulama
skoru

ICNN: %95.92 dogruluk, %97.68 kesinlik,
%97.14 duyarlilik, %97.55 F1-skoru
ICRNN: %96.47 dogruluk, %96.19
kesinlik, %96.17 duyarlilik, %96.16 F1-
skoru

ILSTM: %72.97 dogruluk, %74.83
kesinlik, %72.92 duyarllik, %71.21 F1-
skoru

RF: %92.69 dogruluk, %92.68 kesinlik,
%692.69 duyarlilik, %92.67 F1-skoru
SVM: %90.98 dogruluk, %90.97 kesinlik,
%690.99 duyarlilik, %90.96 F1-skoru
IKNN: %90.07 dogruluk, %90.36 kesinlik,
%090.08 duyarlilik, %90.14 F1-skoru
IGNB: %79.69 dogruluk, %80.10 kesinlik,
%79.66 duyarlilik, %79.66 F1-skoru

IDT: %73.53 dogruluk, %73.51 kesinlik,
%73.52 duyarlilik, %73.49 F1-skoru
IGRU: %87.71 dogruluk, %88.29 kesinlik,

%87.71 duyarlilik, %87.68 F1-skoru

IKomut/Anahtar Kelime
Tanima: Akilh cihazlar,
ses komut tanima
Genel Amagli ASR:
Tiirkce dilinde
konusmadan metne
doniisiim

Ozel Uygulamalar:
isitme engelliler igin
destek sistemleri,
otomatik altyazi
olusturma
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Calisma

Ozellik Cikarma

Kullanilan

Degerlendirme

- Veri Seti Ozellikleri: Cesitli
larka plan giiriiltiileri eklenerek
zenginlestirilmis

kesinlik, %99.68 duyarlilik
- 45 epoch: %99.78 dogruluk, %99.80
kesinlik, %99.78 duyarlilik

4 Konvoliisyonel Katman:
- 30 epoch: %99.65 dogruluk, %99.72
kesinlik, %99.57 duyarlilik

- 40 epoch: %99.58 dogruluk, %99.65

Bilgileri Yaklasim Tiirii Yéntemi Algoritma/Model Veri Seti Metrikleri Degerlendirme Sonugclar: Uygulama Alam
Derin Sinir Aglart: ﬁﬁﬁf?ﬁ;ﬁ%ﬁg Komut/Anahtar Kelime
- CNN: 3 katmanli CNN Dataset ( All‘)l‘lSDD) g ICNN + MFCC: %99 dogruluk Tanima: Rakam tanima
Derin Ogrenme: mimarisi (Batch s¢ ICNN + Mel-spektrogram: %98 dogruluk [sistemleri
Ayall ve CNN . normalization ile) Veri Seti Boyutu: 12.000 Diisiik Kayr}akh Diller:
Geleneksel Makine |Frekans Alani - ... [Karsilagtirma sonuglari (geleneksel |Amharca i¢in konusma
arkadaslar1 |« - ) i konusma kaydi, 120 Dogruluk Metrikleri: -« .
Ogrenme: LDA, Ozellikleri: MFCC, Siniflandiricilar konusmac (her biri 10 rakami [Dogruluk (Accuracy) [yontemler): tanima
28] IKNN, SVM, RF Mel-spektrogram (karsilagtirma igin): 1 O'arsi(ez seslendirmis) & ¥} [ LDA + MFCC: %93 |Alan-Spesifik ASR:
(karsilastirma - SVM s - KNN + MFCC: %95 Telefon tabanli hizmetler,
amagli) - KNN s A gt - SVM + MFCC: %96 larama sistemleri, banka
- Random Forest Veri Seti Qze}llklerl. Farklt yas - RF + MFCC: %97 islemleri, havayolu
igruplari, cinsiyetler ve . .
- LDA rezervasyon sistemleri
lehgelerden konugmacilar
. . \Whisper modelleri:
Pre-trained Modeller:  tiny.cn: %43.64 WER
- OpenAl Whisper )
. . - base.en: %33.53 WER .
. . . . (tiny.en, base.en, [YouTube videolar (141 o Genel Amagli ASR:
. IDerin Ogrenme: Belirtilmemis . O o I - small.en: %23.75 WER ..
\Wojnar ve . - . small.en, medium.en,  [rastgele se¢ilmis video) IDogruluk Metrikleri: . o Medya transkripsiyon
Transformator, (Degerlendirilen s . - medium.en: %16.97 WER i .
arkadaslari . ... .. [large-vl, large-v3) \Veri Seti Ozellikleri: Cesitli | WER (Word Error ) Cok Dilli ASR: Farkli
Conformer modellerin kendi 6zellik . . - large-v1: %13.42 WER .
. . - NVIDIA Conformer- |diller, aksanlar, lehgeler, IRate - Kelime Hata o dillerde, aksanlarda ve
[Ugtan Uca (End-to- |gikarma yontemleri . o - large-v3: %10.58 WER
[26] “RNN Transducer X-Large lkonugma stilleri ve ses kalitesi [Oran1) lehgelerde konusma
End): T kullanilmustir) (NeMo Transducer seviyeleri tanima
y INeMo Transducer Xlarge: %26.06 WER
Xlarge)
 ESPnet2 ESPnet2: %30.97 WER
2 Konvoliisyonel Katman:
- 30 epoch: %99.49 dogruluk, %99.54
kesinlik, %99.44 duyarlilik
- 40 epoch: %99.54 dogruluk, %99.63
kesinlik, %99.45 duyarlilik
o - -0 o 0,
(Ozel Olusturulmus Veri Seti: 45. cp och: %99.69 doZruluk, %99.72 IKomut/Anahtar Kelime
s 7 P kesinlik, %99.66 duyarlilik .
- Ingilizce: 527 ses 6rnegi Tanima: Akilli ev
IAlzaabi ve . Frekans Alant Derin Sinir Aglari: CNN ;é:rgfng::u(iEmlrhk lehgesi): 680 IDogruluk Metrikleri: |3 Konvoliisyonel Katman: Zjlglizlljaiﬁi ASR: iki dilli
arkadaslar1 [Derin Ogrenme: Ozellikleri: (2,3,4ve5S g_ - Dogruluk (Accuracy) |- 30 epoch: %99.84 dogruluk, %99.87 . et
- - Toplam: 40 farkl - . . sistem (Ingilizce ve
CNN Spektrogramlar (FFT  [konvoliisyonel katmanl konusmacidan toplanan veriler | Kesinlik (Precision)  [kesinlik, %99.82 duyarlilik |Arapca-Emirlik lehgesi)
[31] kullanilarak) farklt modeller) 5 P - Duyarlilik (Recall) |- 40 epoch: %99.73 dogruluk, %99.76 pe ¢

/Alan-Spesifik ASR:
[Engelli bireyler i¢in
lyardime1 teknoloji
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Calisma
Bilgileri

Yaklasim Tiirii

Ozellik Cikarma
Yontemi

Kullanilan
Algoritma/Model

Veri Seti

Degerlendirme
Metrikleri

Degerlendirme Sonuclar:

Uygulama Alam

lkesinlik, %99.50 duyarlilik
- 45 epoch: %99.81 dogruluk, %99.84
lkesinlik, %99.77 duyarlilik

5 Konvoliisyonel Katman:

- 30 epoch: %98.68 dogruluk, %98.98
lkesinlik, %98.38 duyarlilik

- 40 epoch: %98.71 dogruluk, %98.97
lkesinlik, %98.43 duyarlilik

- 45 epoch: %97.68 dogruluk, %98.02
kesinlik, %97.84 duyarlilik

IBarhoush ve
arkadaslar

Derin Ogrenme:
IDNN

[Frekans Alani
Ozellikleri: MFCC
Onerilen yeni 6zellikler:

Derin Sinir Aglar1:
- Tam Baglantili Derin
Sinir Ag1 (FC-DNN) (6

Simiile Edilmis Veri Seti:

- LibriSpeech veri setinden
lalinan ses 6rnekleri

- Farkli konumlarda (37 farkli
konum, 5° araliklarla) simiile

IDogruluk Metrikleri:

- Dogruluk (Accuracy)
- Kesinlik (Precision)
- Duyarlilik (Recall)

- F1-skoru

Tek konusmaci senaryosu:

- Konusmaci tanima: %98.5 dogruluk
- Konusmaci lokalizasyonu: %99.6
dogruluk

(Coklu konusmaci senaryosu (2
konusmact):

- Konusmaci tanima: %95.2 dogruluk
- Konusmaci lokalizasyonu: %98.7
dogruluk

IKonugmaci
Tanima/Dogrulama:
Biyometrik sistemler
IKonugmaci
Lokalizasyonu: Akilli

[Ugtan Uca (End-to- Kanstirtimis MFCC gizli katman, hel: ledilmis konusmacilar IRobustluk Metrikleri: C}hazlar, yldeo konferans
(SHMFCC) ve Fark lkatmanda 512 noron, s AN L . P . sistemleri
[5] IEnd) . . . - Veri Seti Ozellikleri: Farkli | Farkli giiriiltii Farkli giirtiltii seviyelerinde (SNR 0-30 . .
Karigtirilmis MFCC sigmoid aktivasyon P . . . ; Potansiyel Uygulamalar:
(DSHMFCC) fonksiyonu) igiirtiltii seviyeleri (SNR) ve  [seviyelerinde ve dB): insan-bilgisavar
Y lyankilanma kosullar1 altinda  |yankilanma - 0 dB SNR'de bile %90'n iizerinde an-brgisayar,
. - etkilesimi, gozetim
test edilmistir kosullarinda dogruluk . . .
sistemleri, robotik
performans
Geleneksel yontemlerle karsilastirma:
- SHMFCC+FC-DNN, SRP-PHAT ve
IMUSIC gibi geleneksel yontemlerden
daha iyi performans géstermistir
Zaman Alam Ozellikleri: ; -Oizrfligiléiuligﬂ;n lriqﬁa\g)‘errrteiigr:i (Calismada, sesli iinsiizlerin daha kisa
Enerji, Sifir Gegis Orani [[statistiksel Modeller: et us .. - S -als) : . . IAlan-Spesifik ASR:
Chen (ZCR) HMM (Gizli Markoy - Ingilizce seviye 6 testini IDogruluk Metrikleri: [siireli telaffuz edilmesinden kaynaklanan Esitim
Geleneksel Makine Frekans Alant Modeli) lgecmis katilimcilardan - Hata tespiti (Fonem |hata oranlari tespit edilmistir. Tng ilizce kelim
Ogrenme: HMM exans .fl ode't), toplanan veriler bazinda) etizee kelime
[32] Ozellikleri: MFCC HTK (Hidden Markov . . . .. 1. 0grenimi i¢in konugma
PO . - Referans olarak Amerikali bir|- Eksik okuma tespiti  |[Farkli fonemlere yonelik farkli hata . .
ILPC Tabanli Ozellikler: [Model Toolkit) . . . e tanima sistemi
LPC luluslararasi 6grenciden alinan tolerans mekanizmalar1 6nerilmistir.
ses ornekleri
. . [Zaman Alan1 Ozellikleri:|istatistiksel Modeller: - . ... [Dogruluk Metrikleri: [Naive Bayes siniflandiricisinin dogruluk . .
Xie 8?12?1?:?%\11\;?}2% Kisa siireli enerji, Sifir [DTW (Dinamik Zaman E)Izn elﬁiﬁ“ﬁgﬂ?‘:ﬁa\?;eske];i - Dogruluk (Accuracy) foranlart (8 6grenci igin): g}?gjpemﬁk ASR:
[33] Bf cs ’ gecis orani (ZCR) Biikme), HMM (Gizli | Vegri Seti Ozell?kleri' Cesitli [, Siniflandirma - Qgrenci 1: %84.11 Tng ilizce konusma
Y [Frekans Alani Markov Modeli) i dogrulugu - Oprenci 2: %74.17 e §




4]

modeli)

kaydedilmis konugmalar
- Gergek veri seti: Cagri

SLU Performans

ticari ASR sistemlerinden daha iyi

erformans gostermistir

Calisma o Ozellik Cikarma Kullanilan s Degerlendirme . .
Bilgileri Yaklasim Tiirii Yéntemi Algoritma/Model Veri Seti Metrikleri Degerlendirme Sonugclar: Uygulama Alam
Ozellikleri: MFCC Siniflandiricilar: Naive [konusma komutlar ("ag", - Oprenci 3: %60.06 legitimi i¢in adaptif
ILPC Tabanli Ozellikler: [Bayes "6n", "arka", "sol", "sag" vb.) - (:)grenci 4: %76.98 6grenme sistemi
ILPC - Ogrenci 5: %84.71
- Ogrenci 6: %59.50
- Ogrenci 7: %84.62
- Ogrenci 8: %90.53
[Farkli esik degerlerinde iyilestirilmis
sonuglar:
- Ogrenci 8 i¢in en iyi sonug: %92.63
(esik degeri: 90)
Siniflandiricilar: KNN,
SVM
Geleneksel Makine ?SB?YKS]\IS\IIH%HSK tlar: Ozel Olusturulmus Veri Seti: IRNN-LSTM: %93.22
Ogrenme: SVM, Hibrit Sim ﬂa:n dncilar: | 18 smuf (kelime) IDogruluk Metrikleri:  |CNN: %87.56 Komut/Anahtar Kelime
Keser KNN Frekans Alant (DCVA)PCA, (FLD A—. - Her sinif igin 1-5 arasi - Dogruluk (Accuracy) [KNN: %86.51 Tanima: Akilli ev
IDerin Ogrenme: Ozellikleri: MFCC KNN)PCA ? lkonugma sinyali (FLDA-KNN)PCA: %84.90 sistemleri, robot ve arag¢
[15] CNN, RNN-LSTM [PLP Tabanh Ozellikler: Derin Sinir Aglart: - Toplam 150 konusma sinyali [Robustluk Metrikleri: (DCVA)PCA: %79.00 kontrolii
Hibrit Yaklagimlar: [PLP L CNN: 5 evrigims.el - Veri Seti Ozellikleri: Farkli |- Giiriiltiilii ortamlarda [SVM: %77.78 Konusmacidan bagimsiz
(DCVA)PCA, katm n tam b§ Slantil lgtiriiltii tiirlerini iceren tanima performansi IDCVA: %74.23 yalitik kelime tanima
(FLDA-KNN)PCA aiman, ‘g oasd konusma veritabant FLDA-KNN: %71.37
katman, SoftMax
katmani
- RNN: LSTM mimarisi
Ozel .C.)lusturulmu§ \{erl Set1:. (Calismada, onerilen RNN (LSTM) tabanli
P - Ingilizce konusma 6rnekleri - I .
ILPC Tabanli Ozellikler: - e . IDogruluk Metrikleri:  [konugma tanima modelinin, geleneksel . )
- Cift sensorli sistem ile < . IAlan-Spesifik ASR:
L . ILPC e AT . .. - Dogruluk (Accuracy) [konusma tanima algoritmalarina kiyasla .. .
IDerin Ogrenme: . . ... . [Derin Sinir Aglart: toplanan veriler (¢cene derisi . < Egitim
Guo Sensor tabanlt 6zellikler: ) . - Tanima hiz1 daha yiiksek dogruluk ve daha hizli oL
IRNN, LSTM RS - RNN: LSTM titresim basinci ve hava o S Universite Ingilizce
oo . |Cene derisi titresim oo o lyakinsama sagladigi belirtilmistir. .
Hibrit Yaklagimlar: - Hibrit Mimariler: DNN-lyoluyla iletilen konusma I egitiminde konusma
[1] basinci ve hava yoluyla . . IRobustluk Metrikleri: o
IDNN-HMM . HMM sinyalleri) PRSI, . e . 1 tanima teknolojisinin
iletilen konugma SN e - Giriiltilii ortamlarda [Cift sensorlii sistem kullanimi, 6zellikle
R . - Veri Seti Ozellikleri: [ luygulanmasi
sinyalleri ot tanima performansi gtirtiltilii ortamlarda konugma tanima
Girtiltiilii ortam kosullarinda dosrulud
. ogrulugunu artirmustir.
toplanan veriler
|Alan-Spesifik Veri Seti: Saglik |Dogruluk Metrikleri: |- Fine-tuned Wav2Vec2-Large-LV60 +
. Pre-trained Modeller: sigortasi ve ¢alisan haklar - WER (Kelime Hata  |[KenLM, Google ve AWS ASR IAlan-Spesifik ASR:
Ugtan Uca (End-to- (Otomatik Ozellik Wav2Vec2-Lar e-LV. 60 lalaninda ¢agri merkezi verileri [Orani) sistemlerinden daha iyi performans Saglik sigortasi ve
ia [End): CTC (Ogrenme: Raw g > (BSCD) - CER (Karakter Hata [gOstermistir calisan haklar1 alaninda
o DeepSpeech2 s A e S . - . .
Transfer Ogrenimi: [waveform (Wav2Vec2) istatistiksel Modeller: |Veri Seti Ozellikleri: Orani) - Dogal dil anlama gorevlerinde, alan-  [konugma tanima sistemi
[19] IPre-trained modeller |[Spektrogram KenLM (n-gram dil " | Yapay veri seti: 13 farkh - Goreceli Hata Oran1  [spesifik fine-tuned ASR sistemi, daha Konusma Dili Anlama
lizerinde fine-tuning |(DeepSpeech2) g [kisiden sessiz ortamda (Relative Error Rate)  |yiiksek WER'e sahip olmasma ragmen  (SLU): Niyet

siniflandirma
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Calisma o Ozellik Cikarma Kullanilan s Degerlendirme . .
Bilgileri Yaklasim Tiirii Yéntemi Algoritma/Model Veri Seti Metrikleri Degerlendirme Sonugclar: Uygulama Alam
merkezinden alinan, gesitli Metrikleri: - Insan transkripsiyonlari ile fine-tuned
demografik 6zelliklere ve - Dogal dil anlama IASR arasindaki sonuglar benzerdir
igiirtilti kosullarina sahip gorevlerinde basari
iger¢ek konusmalar orant
- Yar1 denetimli 6grenme ile
etiketlenmis veriler
IDogruluk oranlari:
- KNN: %61.45
- SVM: %61.25
- Boosting: %60.19
- Bagging: %60.06
- Naive Bayes: %58.55
- LDA: %57.69
- Karar Agact: %56.97
Kesinlik (Precision):
Zaman Alani Ozellikleri: i IS‘\L;Q (())7692‘;77
IAmpirik Mod Ayristirmal ) i Karar. Aéacr 0.5171
(EMD) ile elde edilen . Ozel Olusturulmus Veri Seti: AP
- Siniflandiricilar: - - Bagging: 0.6394
licsel mod - L - 10 saglikli erkek denek (22 Lo . .
fonksiyonlarindan (IMF). Dogrusal Diskriminant asinda) - Boosting: 0.584 IAlan-Spesifik ASR:
yon an Analizi (LDA) pas Dogruluk Metrikleri: |- Naive Bayes: 0.6158 Tibbi
cikarilan dogrusal ve 4 - 32 kanalli EEG kayitlari (256 : R
. - - Destek Vektor . - Smiflandirma - KNN: 0.6381 Beyin-Bilgisayar
IRahate ve  |Geleneksel Makine |dogrusal olmayan Zamaniy oo leri (SVM) Hz 6rnekleme) dosrulus Arayiizii (BCT)
arkadaslar1 [Ogrenme: SVM, lalan1 Ozellikleri axine e - 6 farkli kelime: "HELP", ogruiugu .. . ayuzu
- K-En Yakin Komsu B "o - + | Kesinlik (Precision) [Duyarlilik (Recall): Sessiz konusma tanima
IKNN, Karar LIGHT", "PAIN", "STOP", . . . I
< T o .o [(KNN) " " e - Duyarlilik (Recall) |- LDA: 0.5536 Felgli veya noromiiskiiler
[34] |Agaclart Istatistiksel Ozellikler: - YES", "NO i .
- Karar Agaglar1 (DT) - Fl-skoru - SVM: 0.5952 hastaliklardan muzdarip
Ortalama, medyan, . - Her denek 10-15 oturum T i oo L
- Bagging L - Ozgiilliik (Specificity) |- Karar Agaci: 0.5857 hastalar igin iletigim
varyans, ¢arpiklik, . igergeklestirmis L . .
. - Boosting - Bagging: 0.591 sistemi
Shannon entropisi, . Naive Baves - Her oturum yaklasik 50 | Boosting: 0.60573
RMS, ¢eyrekler arasi Y dakika & v

laralik, ortalama mutlak
sapma

- Naive Bayes: 0.5806
- KNN: 0.6093

IF1-skoru:

- LDA: 0.6526

- SVM: 0.60864

- Karar Agaci: 0.548

- Bagging: 0.614

- Boosting: 0.5946

- Naive Bayes: 0.5976
- KNN: 0.6233

Ozgiilliik (Specificity):
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arkadaslar

[35]

Derin Ogrenme:
[Darbeli Sinir Aglar
(SNN)

Ozellikleri: MFCC,
Zaman Alam Ozellikleri:
ZCR

Integrate-and-Fire noron
modeli; Optimizasyon
lalgoritmalari: GBO
(Gradient-Based
Optimization) ve WHO
(Wild Horse Optimizer)

rakamlart), farkl erkek ve

ve Trip veri setleri
(karsilastirma igin)

kadin konusmacilardan; IRIS

IDogruluk, RMS hata
degeri

hata. IRIS veri seti igin: SNN-WHO:
%097.3 dogruluk; SNN-GBO: %95.3
dogruluk; ANN: %94.7 dogruluk; ANFIS:
%693.3 dogruluk. Trip veri seti i¢in: SNN-
WHO: %97.5 dogruluk; SNN-GBO:
%695.8 dogruluk; ANN: %93.3 dogruluk;

ANFIS: %91.7 dogruluk.

Calisma o Ozellik Cikarma Kullanilan s Degerlendirme . .
Bilgileri Yaklasim Tiirii Yéntemi Algoritma/Model Veri Seti Metrikleri Degerlendirme Sonugclar: Uygulama Alam
- LDA: 0.6363
- SVM: 0.6055
- Karar Agaci: 0.5855
- Bagging: 0.6074
- Boosting: 0.5984
- Naive Bayes: 0.59103
- KNN: 0.6201
Karisiklik Matrisi Sonuglari:
- LDA: [604, 256; 487, 283]
- SVM: [472, 286; 321, 439]
- Karar Agaci: [393, 367; 278, 482]
- Bagging: [486, 274; 336, 424]
- Boosting: [444, 316; 289, 471]
- Naive Bayes: [468, 292; 338, 422]
- KNN: [485, 275; 311, 449]
IVLAAI (Very Large )
\Augmented Auditory Single-speaker stories (80 IN6ral Konusma Isleme:
lAccou ve Inference) ag1: Coklu £1e-5p IVLAAL: 0.19 medyan Pearson r (dogrusal [EEG sinyallerinden
Gammatone filtre lkatilime1, 141 saat), Holdout o 2 - .
arkadaslar P ICNN bloklari, tam IPearson korelasyon imodele gore %52 iyilesme); Fine-tuning [konusma zarfinin
IDerin Ogrenme lbankasi kullanilarak < (26 katilimci, 46 saat) ve DTU . o - s
baglantili katmanlar ve katsayis1 sonrast: 0.25 medyan Pearson r (6zgiin  [¢oziimlenmesi, Isitsel
konusma zarfi ¢ikarimi - (18 katilimei, 500 - . . . e,
[24] c1kt1 baglam . . . [dogrusal modele gore %54 iyilesme) Dikkat Tespiti, Isitme
.. [saniye/katilime1) veri setleri .
katmanindan olusan ozel Testleri
bir mimari
2.500 test ornegi ile: RNN-CTC: %10.4
. _ .0 .
IWang RNN-CTC, Karsilagtirma/TIMIT: 630 katilimci, 6.300  [Kelime Hata Orani WER, 20.2 s teStf CNN-CTC: /_015'8 Ger}e_l Amaclt ASR:
[Ugtan Uca (End-to- [Frekans Alani L .. . <. ... |WER,33.1 stest; GMM-HMM: %21.1 [Ingilizce konusma
. P icin: GMM-HMM ve  [ciimle, 16 kHz ve 16 bit (WER), Egitim siiresi, SP . : .
9] [End): CTC Ozellikleri: MFCC CNN-CTC srnekleme Test siiresi WER, 42.5 s test. Egitim siireleri (2.500 [tanima, Insan-bilgisayar
ornek): RNN-CTC: 351.4 s, CNN-CTC: fetkilesimi
410.7 s, GMM-HMM: 498.7 s
IRakam ses tanima i¢in: SNN-WHO:
Derin Darbeli Sinir %098.2 dogruluk, 0.0182 RMS hata; SNN-
Aglar (Deep SNN) ile IGBO: %96.4 dogruluk, 0.0364 RMS hata;
optimize cdilmi TIDIGITS: 200 ses Smegi (0-9 (ANN: %03.6 dogruluk, 0.0636 RMS hata;
[Hamian ve Frekans Alani P 5 ’ & IJANFIS: %90.9 dogruluk, 0.0909 RMS  [Komut/Anahtar Kelime

Tanima: Rakam ses
tanima, sesli telefon
luygulamalart
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sistemi i¢in kullanilan

savunma basarist: %82.5

Calisma o Ozellik Cikarma Kullanilan s Degerlendirme . .
Bilgileri Yaklasim Tiirii Yéntemi Algoritma/Model Veri Seti Metrikleri Degerlendirme Sonugclar: Uygulama Alam
IJANN: %75 dogruluk, %77 kesinlik,
%21.85 PER; CNN: %70 dogruluk, %72
Geleneksel Makine |Alan-Spesifik Veri Seti: 27 lkesinlik, %26.14 PER; RNN: %68
Ogrenme: ANN, IANN: 40 girig néronu, pes ot Sett: dogruluk, %70 kesinlik, %31.42 PER,; .
IRandom Forest. 256 gizli néron, 27 cikis Arapea fonem, 8 konugmact (3 ILSTM: %69 dogruluk, %71 kesinlik Alan-Spesifik ASR:
IAmeen ve XGBoost ve De’rin Frekans Alant n6ronu: CNN-: f{NN erkek, 5 kadin), 1.709 6rnek  [Dogruluk Metrikleri: 04287 5 PER: RF: % 6; dogruluk. % 6’7 Elektrolainks cihazi
Kadhim 5 e ONN. [Osellikleri: MECC (40 [LSTM: Random Forest, (! fonem icin 63 dmel),  Dogruluk, Kesinlik, "0 23 20 bpp Yooy ullanan kanser
g1 o ’ T > mormal konusma ve IFonem Hata Orani e e R ep.  [hastalarina yonelik
[36] Eﬁ; %{iﬁﬁliﬁm_ pzellik) if)}dBe?l(; Srt’ éII\II?\?tLSTM elektrolainks cihazi ile iiretilen [(PER) dc‘;%r\}‘lﬁls‘%ﬁ% /k;ZS 131(1)1é(;u1/:112‘3175ER, |Arapca fonem tanima
. . - y o - M4 , /0 . .
CNN-LSTM, CNN- CNN-RF, CNN-XGB ﬁf‘:“ﬁfzn:‘iﬁfi:ﬁﬁeme kesinlik, %25.93 PER; CNN-RF: %69  [P'Stem!
RF, CNN-XGB 2 Y Y dogruluk, %71 kesinlik, %29.87 PER;
ICNN-XGB: %71 dogruluk, %73 kesinlik,
%27.06 PER
Geleneksel Makine i . Ozel olusturulmus veri seti: . R "o |Alan-Spesifik ASR:
Shisode ve Ogrenlj{le: GMM ve [EMG Sinyalleri (Yiizey ?éla?lr:slig;ol(\i;il;ctlu)rSMM Yz kaslarindan alinan EMG PHMe S rts&s};r;lsl I%I\I;/'atfrgli;ggg C?'/B.et{oe é,(,)’ Konusma engelli kisiler
arkadaslari |[Derin Ogrenme: [Elektromiyografi) ve . . [sinyalleri ve dudak hareketleri o A OO _...  |icin sessiz konugma
. . P Model) - EMG sinyalleri | . e . - IDogruluk (Accuracy) [%65; Dudak okuma sistemi i¢in: Egitim . A
CNN, LSTM ile Gorsel Ozellikler icin, 2) CNN-LSTM - videolar1; Gorsel sistem igin veris: {izerinde %90 dosruluk. test verisi tanima sistemi, Ozellikle
ibrit Yaklagim: udak hareketleri A - veri seti L . arenjektomi geciren
37 Hibrit Yakl Dudak hareketleri Dg(ikhrktlrllm MIRACL-VCI veri seti zerind "/53d0 lkg ’ I jektomi i
CNN-LSTM udak hareketiert 1g kullanilmis uzerinde 7o ogrua hastalar i¢in
|Alan-Spesifik Veri Seti:
Pestuca izole kelimeler veri
seti; 161 izole kelime (0-25
Frekans Alans laras1 rakamlar ve sik kullanilan Diisiik Kaynakli Diller:
Abmed ve o cksel Makine [(Ozellikleri: MECC v [rniandimetlar: SVM - [Pestuca kelimeler); 30 MFCC+SVM: %96.15; MFCC+KNN: |- cstuca gibi az kaynakl
arkadaslart | - ) (Destek Vektor Makinesi)konusmaci (17 erkek, 13 - b . T ] dillerde konusma tanima;
Ogrenme: SVM, Dalgacik Tabanl X diny: . izol IDogruluk (Accuracy) [%92.31; DWT+SVM: %88.46; .
KNN Ozellikler: DWT (Ayrik ve KNN (K-En Yakin  [ka _1n), Deneyler igin 26 izole DWT+RNN: %84.62 Komut/Anahtar l§ehme
[10] Daloacik bé‘mﬁ {imii) Komsu) kelime ve 0-25 arasi rakamlar ' ’ Tanima: Izole kelime
g § lkullanilmis; Her kelime igin 17 tanima
ifade (12 egitim, 5 test igin);
Toplam 312 egitim ve 130 test
Ornegi
Diisiik Kaynakli Dil Veri Seti:
IFroiz- Transfer Ogrenimi: Pre-trained Model: ::;1: zﬁiszﬁ;zﬁl 3;1121:12];5% 0 [Egitim seti tizerinde: %7.15 WER; Test gzlsileaK(?i}llina;(blil ;)ﬂler:
Miguez ve |Pre-trained modeller (Otomatik Ozellik Wav2Vec 2.0, Ugtan Uca <aat OpenSLR. v$e 10 ‘s]aat IDogruluk Metrikleri:  [seti lizerinde: Sadece Wav2Vec2 modeli a ?{(h dillir de z
arkadaslari fiizerinde fine-tuning,(Ogrenme: Raw Model: CTC p . . . . [WER (Word Error ile %28.67 WER, Isin dekoder ile %27.42 yn .
Derin Ogrenme: waveform (Connectionist Temporal Common Voice'dan); Test igin IRate) IWER, Isin dekoder ve Dil Modeli ile konusma tanima; Genel
[38] CNN ’ Classification) Galigya Parlamentosu'ndan 0418 (%1 WER |JAmacli ASR: Konugma-
lyaklasik 1 saatlik spontane o imetin dontigimi
konusma verisi
IKwon Derin Ogrenme: lj"_reka_ns A.l ?ml Pre-trained Modeller: . .. IDogruluk Metrikleri: (I)\Iorma.l orneklfr uzerm_de dqgru luk: Genel Amagh ASR:
. Ozellikleri: MFCC . Genel Amagli Veri Setleri: S . |%94.3; Karsit drnekleri tespit etme Konusma tanima
RNN; Ugtan Uca (makalede savunma DeepSpeech; Savunma IMozilla Common Voice Dogruluk (Accuracy); dogrulugu: %84.2; Karsit 6rneklere kars1 [sistemlerini karsit
[29] (End-to-End): CTC i¢in: AudioGuard IRobustluk Metrikleri: sruiugu: 70%.2; Harg 3 3

saldirilara kars1 koruma;
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Calisma o Ozellik Cikarma Kullanilan s Degerlendirme . .

Bilgileri Yaklasim Tiirii Yéntemi Algoritma/Model Veri Seti Metrikleri Degerlendirme Sonugclar: Uygulama Alam
0zellik ¢ikarma yontemi |(gliriiltii vektorii tabanli Karsit orneklere karsi Komut/Anahtar Kelime
lacikca belirtilmemis,  [savunma yontemi) dayaniklilik Tanima: Sanal asistanlar
lancak saldir (Alexa gibi) i¢in
lyontemlerinde MFCC giivenlik
kullanildig: belirtilmis)

Qe_leneks.el Makine istatistiksel Modeller: Komut Tanima Veri Setleri: Komut/Anahtar Kelime
IRai ve Ogrenme: HMM’ Erekaps A.l an HMM-GMM; Derin Google Speech .Con'lmands [Tanima: Sanal asistanlar.
GMM; Derin Ozellikleri: MFCC; s Dataset v2; Veri Seti Boyutu: - ... [HMM-GMM: %65.2; CNN (M5): %89.7; . ) >
arkadaslart |« . ) oo Sinir Aglari: CNN (M5 . LT Dogruluk Metrikleri: o . . ) lakill1 cihazlar; Genel
Ogrenme: CNN, Otomatik Ozellik mimarisi); RNN: LSTM 105,829 adet bir saniyelik Dogruluk (Accuracy) IRNN-LSTM: %91.2; RNN-BiLSTM: IAmacli ASR: Diisiik
[18] IRNN, LSTM; Ugtan |Ogrenme: Raw BiLSTM"U tan'Uca > konusma; Veri Seti Ozellikleri: g y %92.5; RNN-BILSTM-Attention: %93.9 ka nzkh o rta'mlars da
[Uca (End-to-End): |waveform (CNN ig¢in) > gtan. 35 farkli kelime/komut igeren ynax .
|Attention Modeller: Attention onusmalar calisabilecek sistemler
Gorsel Konugma Tanima
IKumar ve L Transformer tabanlt (Visual Speech
arkadaslar Derin Ogrenme, Gorsel Ozellikler kodlayici-kod ¢oziicii IWER (Word Error IGRID Corpus: %2.8 WER, LRS2 Corpus:[Recognition), Dudak
_ X YR 5 . i
gﬁ;ﬂ Uca (End-to- (Dudak Hareketleri) IDikkat mekanizmast, GRID Corpus, LRS2 Corpus IRate) %40.1 WER Okuma (Lipreading),
[39] BERT dil modeli Giiriiltiili Ortamlarda
Konusma Tanima
< .. .. |SNR =0 dB'de: DeepSC-ST (CER:
Dogruluk Metrikleri: /') \WER. 0025} DeepSC-S (CER:
CER (Character Error | o/ 30" \wER: _0465). Gelencksel sistem
[Frekans Alani IHibrit Mimari: CNN- IRate), WER (Word 929 s 7000), (e enekse s_s ©
IWeng ve . Ao . . . (CER: ~%85, WER: ~%95); SNR =8 Genel Amagli ASR:
IDerin Ogrenme, Ozellikleri: Spektrogram[RNN, CTC Belirtilmemis (Calismada Error Rate); Konusma L o .
arkadaslar . ; L . AN . S [dB'de: DeepSC-ST (CER: ~%3, WER:  [Konusma tanima ve
[Ugtan Uca (End-to- |[(Hamming penceresi ve |((Connectionist Temporal [spesifik veri seti ad1 Sentezi Metrikleri: -047), DeepSC-S (CER: ~%18, WER: entezi: Semantik
IEnd) FFT kullanilarak elde  |Classification), Tacotron [verilmemis) IFDSD (Fréchet Deep °h P e . TR .
[40] edilen) b Speech Distance) ~%30), Geleneksel sistem (CER: ~%40, |iletisim sistemleri
K%SD (Kemel Decp | IVER: ~%460); FDSD degeri: DeepSC-ST
Speach Distance) P 1(~0.3), Tacotron 2 (~0.25); KDSD degeri:
P IDeepSC-ST (~0.05), Tacotron 2 (~0.04)
Derin Sinir Aglar:
- Transformator: _
JASR WER (LibriSpeech):
M:gﬁr?rn)L LM (2B - Test-clean: 2.3% Genel Amagli ASR:
oo ) parametre . Genel Amagli Veri Setleri: - Test-other: 4.8% Konusma tanima
Hibrit Yaklagimlar: - Conformer: Fast - o i
Chenve  [Ses-LLM Otomatik Ozellik Conformer (110M LibriSpeech Cok Dilli ASR: Ingilizce-
kadaslan lentearasyon Osrenme: Conformer rametre) (Cok Dilli Veri Setleri: MuST-C[Dogruluk Metrikleri: |[AST BLEU (MuST-C): |Almanca, Ingilizce-
pradagian jentegrasyonu grenme: Lotormer - parametre v2 IWER (ASR igin), - 1ngilizce-Almanca: 29.6 Japonca ceviri

[41]

Transfer Ogrenimi:
IPre-trained LLM
lizerinde fine-tuning

tabanli ses kodlayicr ile
6zellik ¢ikarimi

- Hibrit Mimariler: Ses
kodlayici-LLM
lentegrasyonu

- Pre-trained Modeller:
Onceden egitilmis
Megatron LLM ve Fast
IConformer

Veri Seti Boyutu: IWSLT 2023
icin 2.7M segment, 4.8K saat

SES

BLEU (AST igin)

- Ingilizce-Japonca: 16.5

Cok gorevli SALM:
- ASR WER (clean/other): 2.6%/6.1%
- AST BLEU (en-de/en-ja): 30.7/16.8

Komut/Anahtar Kelime
Tanima: Baglam i¢i
6grenme ile anahtar
kelime gli¢lendirme
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IPre-trained modeller

Layer-Wise Transformer

\Whisper-large, AudioSet

luclu soru-cevap ¢ifti)
[Veri Seti Ozellikleri:

IModel Boyutu: Toplam

[Egitim siiresi: 4x A6000 GPU iizerinde
yaklagik 80 saat

g;{g‘;‘;ﬁ Yaklasim Tiirii OzellYlil).(n(t;;ll:]airma Alglo(;glr‘;‘lgjk"[l:) del Veri Seti Def;g:illﬁ;:?le Degerlendirme Sonugclar: Uygulama Alam
Derin Sinir Aglart: gz?lil gzl?:::lﬁ:l{'
- Transformatér: Whisper| ., . ... . . § )
Hibrit Yaklagimlar: lencoder-decoder (32 Ceslthk\/ eri Setleri: 13 tf_arkh Dogruluk Metrikleri: IS(es Olay1 gammal. )
Ses kodlayici-LLM  [Otomatik Ozellik lkatman, 1280 boyut) ve if:rglget?r};lgr?l?uYe;l6§\ilo en- Talimat takip orani taﬁ?r?ri:; 191 sesiern
Gong ve entegrasyonu Ogrenme: Whisper LLaMA-7B ASQA veri yt' 6 9M E (GPT-4 tarafindan Talimat taki . 20405 Paralineuistik Ozellik
arkadaglar1 [Transfer Ogrenimi: |encoder ve Time and |- Pre-trained Modeller: veri seti (6.9M ag1 degerlendirilmis) amat faxip orant. =/ araingustic zei

Tanima: Konusma tonu,
duygu, vb.

denetimli 6n-egitim

denetimli 6grenme

BEST-RQ ile 6n-
legitilmis modeller

(1140+ dil)

- YT-SUP+: 90K saat etiketli
icok dilli veri (73 dil) + 100K
saat Ingilizce pseudo-etiketli
veri

- USM-M: %17.3 WER
- USM-LAS: %26.3 WER

CoVoST 2 (AST):

[42] (Whisper ve (TLTR) ile 6zellik pretrained TLTR, 8.5B parametre (sadece .
LLaMA) iizerinde (¢ikarimi LLaMA-7B (Vicuna) Konugma, konusma dist sesler 4OM egitilebilir Coklu Gorev: Konusmfi
: e [ve bunlarin kombinasyonlarini lve konugma dis1 seslerin
fine-tuning - Hibrit Mimariler: iceren gesitli kayitlar parametre) birlikte anlagilmast ve
Whisper-TLTR-LLaMA |7 st Xay 151 mast v
laralarindaki iliskilerin
lentegrasyonu
cikarimi
IJASR (WER):
- Ingilizce: %9.4
Derin Sinir Aglari: - Cince: %10.2 Genel Amagli ASR:
Derin Osrenme: - Transformator: Konusma tanima
grenme: Decoder-only (Cok Dilli Veri Setleri: Cesitli < ... MT(BLEU): Cok Dilli ASR: Cok dilli
Transformator S L . . [Dogruluk Metrikleri: A .
Otomatik Ozellik Transformer mimarisi  |dillerde ASR, MT ve TTS veri . . | Ingilizce-Cince: 28.7 konugma tanima
\Wang ve  |[Uctan Uca (End-to- | . . . . . - IASR ve MT gorevleri . A .. .
. . Ogrenme: EnCodec ile |- Pre-trained Modeller: [setleri L - Cince-Ingilizce: 24.3 Konusma Sentezi: Metin-|
arkadaslar1 [End): Otomatik . L. o A 1 icin WER, BLEU PP
egresif dil modeli konusma sinyallerinin En(;O(.iec o Yerl $§t1 OZelllkleljl. GOI‘F:V- ITTS gérevier igin ses konusma donl{sgrpu
= .. layrik codec kodlarina |- Hibrit Mimariler: kimligi (TID) ve dil kimligi oo S2ST (BLEU): Konusma Cevirisi:
[43] Transfer Ogrenimi: [ . " . . . . S kalitesi ve konusmaci |3~ ... S . .
. doniistiiriilmesi Otomatik regresif codec |(LID) bilgileri igeren ¢ok . - Ingilizce-Cince: 26.5 Konusma-metin, metin-
Codec tabanli dil . . . TR benzerligi R . .
modeli dil quell ve otomatik  |gorevli veri seti - Cince-Ingilizce: 22.1 metin, metin-konusma ve
regresif olmayan codec konusma-konugma
dil modeli TTS: cevirisi
- Konusmaci benzerligi: 0.85
- Ses kalitesi (MOS): 4.1/5.0
SpecchSion, CORAAL. SpocchiStew (ASR:
Clc))k Dilli Ve;ri Setleri: - USM-M: %5.7 WER Genel Amagli ASR:
A x : - USM-LAS: %7.2 WER 'YouTube video
L . Derin Sinir Aglart: IFLEURS, CoVoST 2 ) o
IDerin Ogrenme: K Ozellik Transf 5 OB - Seti B - - USM-CTC: %7.6 WER transkripsiyon
Conformer Otomatik Ozelli - Trans onpator. |Veri Seti Boyutu: o Cok Dilli ASR: 100+
Ogrenme: BEST-RQ  |parametreli Conformer |- YT-NTL-U: 12M saat IDogruluk Metrikleri: . . '
Zhang ve  |[Ugtan Uca (End-to- ) . . . IFLEURS (ASR): dilde konugma tanima
. (BERT-based Speech |- Uctan Uca Modeller: |etiketlenmemis ses (300+ dil) [WER (Word Error . ; )
arkadaslar1 [End): CTC, LAS . h . ) - USM-M (102 dil): %16.1 WER IAlan-Spesifik ASR:
=~ "~ . |pre-Training with ICTC, LAS (Listen, - Pub-U: 429K saat IRate) o . . -
Transfer Ogrenimi: L . . . - USM-LAS (73 dil): %28.4 WER IAfrika Amerikan Giinlik
p o IRandom-projection |Attend, and Spell) etiketlenmenmis ses (51 dil) IModel Boyutu: 2B i, .
[20] Oz-denetimli on- Quantizer) ile 6z- - Pre-trained Modeller: |- Web-NTL: 28B ciimle metin [parametre Ingilizcesi (AAVE)
egitim ve ¢ok amagh ’ ' P ICORAAL (AAVE ASR): tanima

Konusma Cevirisi:
ingilizce'den diger dillere
ceviri
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Ozellik Cikarma

Kullanilan

Degerlendirme

insa edilmis

kodlayici

- Hibrit Mimariler: Ses-
dil modeli mimarisi

IAIR-Bench (konusma, ses,
miizik ve karma komut takibi)

IModel Boyutu: 8.2B
parametre

IAIR-Bench-Chat-Music: %6.5/10
IAIR-Bench-Chat-Mixed: %6.43/10

Bilgileri Yaklasim Tiirii Yéntemi Algoritma/Model Veri Seti Metrikleri Degerlendirme Sonugclar: Uygulama Alam
- Pub-S: 10K saat etiketli ¢cok - USM-M (ingilizce — 21 dil): %28.3
lalanli Ingilizce veri + 10K saat BLEU
etiketli ¢ok dilli veri (102 dil)
ILibriSpeech (WER):
- test-clean: %1.9
_ . . 0,
Derin Sinir Aglar: - o test-other: %3.9
| Transformatar: IDogruluk Metrikleri: '
Zipformer (U N'et IWER (Word Error |Aishell-1 (CER):
. . - = -0 N
'Yao ve Derin Ogrenme: Otomatik Ozellik lbenzeri yapida) Genel Amagch Veri Setleri: gfrtgr),RCa I;:g (Character |- test: %4.0 gz?lzlsgzl?:iﬁ:l{
arkadaglart - Transformator Ogrenme: Conv-Embed |- CNN: 2D-CNN (Conv- LibriSpeech e Verimlilik Metrikleri: |{WenetSpeech (CER): Cok Dilli ASR: Ingilizce
[Uctan Uca (End-to- jmodiilii ile akustik [Embed modiilii) Cok Dilli Veri Setleri: Aishell- Cikarim siiresi, GPU |- test_net: %8.1 Ve Cince konusma
[13] IEnd): CTC, RNN-T [6zelliklerin 6grenilmesi - Hibrit Mimariler: CNN-(1, WenetSpeech > — o 700 §
bellek kullanimi - test_meeting: %12.4 tanima
Transformer . -
- Ugtan Uca Modeller: Model Boyutu: e o
CTC. RNN-T [Parametre say1s1 Ellzkl';lrlm Hizi: Conformer'dan %50+ daha
Bellek Kullanimi: Conformer'dan daha
diisiik
Genel Amagli ASR:
IKonugma tanima
Cok Dilli ASR: Cince ve
ingilizce konusma
Genel Amagcl Veri Setleri: IDogruluk Metrikleri: tanima
. At : : oo o E o i
IDerin Ogrenme: Frekans Alani Derin Sinir Aglarl. ILibriSpeech, FLEURS-ZH IWER (Kelime Hata Llibrlspeech. 7692.62 (1-WER%) Kpr}usma Ceval'. Cok
. P - Transformator: R, . .. |Aishell2: %96.0 (1-WER%) dilli konusma-metin
Transformator Ozellikleri: Mel- . (Cok Dilli Veri Setleri: Orani1), BLEU (geviri o .
Whisper-large-v3 tabanli | . e ICoVoST2: %30.0 (ortalama BLEU) cevirisi
[Uctan Uca (End-to- [spektrogram (128 kanal, |Aishell2, CoVoST2 kalitesi), SER o - .
Chu ve . . ses kodlayici ve Qwen- - ; . IMELD: %45.0 (SER dogruluk) Konusma Duygu Tanima;|
IEnd): Ses-metin 25ms pencere boyutu, IAlan-Spesifik Veri Setleri: (Konusma Duygu o - . .
arkadaslari 7B LLM TS VocalSound: %87.5 (VSC dogruluk) Duygusal ifadeleri
coklu modlu model (10ms atlama boyutu) . . IMELD (duygu tanima), Tanima dogrulugu), T N
e IR - Pre-trained Modeller: IFLEURS-ZH: %91.75 (1-WER%) lanlama
Transfer Ogrenimi: [Otomatik Ozellik . [VocalSound (vokal ses IVSC (Vokal Ses o -
[27] . o R \Whisper-large-v3, Qwen- IAIR-Bench-Chat-Speech: %6.88/10 Ses Analizi: Konusma
IWhisper-large-v3 ve |(Ogrenme: Whisper- siniflandirma) Siniflandirma o .
Lo 7B . .. < - IAIR-Bench-Chat-Sound: %6.72/10 d1s1 sesleri tanima ve
Qwen-7B iizerine [large-v3 tabanl ses IKomut Tanima Veri Setleri:  [dogrulugu)

lanaliz etme

IMiizik Analizi: Miizik
licerigini anlama ve
lyorumlama

Sesli Asistan: Sesli
lkomut takibi ve

lyanitlama
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B.1 VERIi DOSYASI

Referans,YaklasimTuru,Model Adi,BasarimMetrigi,BasarimDegeri,GorevTipi,Dil,Paramet
reSayisiMilyon

"[22] Gourisaria",Derin Ogrenme, ANN,Dogruluk,91.41,Ses Siniflandirma,ingilizce,

"[22] Gourisaria",Geleneksel,SVM,Dogruluk,87.23,Ses Siniflandirma,Ingilizce,

"[22] Gourisaria",Geleneksel,Rastgele Orman,Dogruluk,85.71,Ses Siiflandirma,ingilizce,
"[22] Gourisaria",Geleneksel, KNN,Dogruluk,83.19,Ses Siniflandirma,ingilizce,

"[22] Gourisaria",Geleneksel,Karar Agaci,Dogruluk,79.14,Ses Siniflandirma,Ingilizce,

"[22] Gourisaria",Geleneksel,Lojistik Regresyon,Dogruluk,76.64,Ses
Siniflandirma, ingilizce,

"[22] Gourisaria",Geleneksel,Naive Bayes,Dogruluk,72.39,Ses Smiflandirma,ingilizce,
"[11] Gengyilmaz",Derin Ogrenme,CRNN,Dogruluk,96.47, Komut Tespiti, Tiirkce,
"[11] Gengyilmaz",Derin Ogrenme,CNN,Dogruluk,95.92,Komut Tespiti, Tiirkce,

"[11] Gengyilmaz",Geleneksel,Rastgele Orman,Dogruluk,92.69,Komut Tespiti, Ttirkce,
"[11] Gengyilmaz",Geleneksel, SVM,Dogruluk,90.98, Komut Tespiti, Tiirk¢e,

"[11] Gengyilmaz",Geleneksel, KNN,Dogruluk,90.07, Komut Tespiti, Tiirk¢e,

"[11] Gengyilmaz",Derin Ogrenme,GRU,Dogruluk,87.71,Komut Tespiti, Tiirkce,

"[15] Keser",Derin Ogrenme, RNN-LSTM,Dogruluk,93.22,Yalitik Kelime, Tiirkce,
"[15] Keser",Derin Ogrenme,CNN,Dogruluk,87.56,Yalitik Kelime, Tiirkge,

"[15] Keser",Geleneksel, KNN,Dogruluk,86.51,Yalitik Kelime, Tiirkge,

"[18] Rai",Derin Ogrenme,RNN-BiLSTM-Attention,Dogruluk,93.9,Komut
Tespiti, ingilizce,

"[9] Wang",Derin Ogrenme,RNN-CTC,WER,10.4,Siirekli Konusma,ingilizce,

"[26] Wojnar",Derin Ogrenme,Whisper large-v3,WER,10.58,Siirekli Konusma,Cok

Dilli,1550
"[26] Wojnar",Derin Ogrenme, Whisper medium.en, WER,16.97,Siirekli
Konusma,ingilizce, 769

89



"[26] Wojnar",Derin Ogrenme, Whisper tiny.en, WER,30.1,Siirekli Konusma,Ingilizce,39
"[35] Hamian",Hibrit, SNN-WHO,Dogruluk,98.2,Yalitik Kelime,Arapga,

"[10] Ahmed",Geleneksel,SVM,Dogruluk,96.15,Yalitik Kelime,Pestuca,

"[28] Ayall",Derin Ogrenme,CNN,Dogruluk,99,Yalitik Kelime,Arapga,

"[31] Alzaabi",Derin Ogrenme,CNN (3-katman),Dogruluk,99.84, Komut Tespiti,Arap¢a,2.3
"[5] Barhoush",Derin Ogrenme,FC-DNN,Dogruluk,98.5,Konusmaci Tanima,ingilizce,

"[38] FrOiZ?Miguez",Derin Ogrenme,Wav2Vec 2.0,WER,18.61,Stirekli
Konusma,Ispanyolca,

"[20] Zhang",Derin Ogrenme,USM-M,WER,5.7,Siirekli Konusma,Cok Dilli,600

"[41] Chen",Derin Ogrenme,SALM,WER,2.3,Siirekli Konusma,ingilizce,

90
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C.1 KODLAMA

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import numpy as np

# 1. Veri Yikleme ve Hazirlik
try:
df = pd.read_csv('veriler.csv')
print("veriler.csv dosyasi basariyla okundu.")
except FileNotFoundError:

print("HATA: veriler.csv dosyast bulunamadi. Liitfen dosyanin script ile ayn1 klasérde
oldugundan emin olun.")

exit()

# 2. Grafik 1: Yaklagim Tiirtine Gore Bagarim Karsilastirmast

#Dogruluk' metrigi olan verileri filtrele

df dogruluk = df[df['BasarimMetrigi'] == 'Dogruluk'].copy()
df_dogruluk['BasarimDegeri'] = pd.to_numeric(df dogruluk['BasarimDegeri'])

plt.figure(figsize=(10, 7))

# Barplot olustur

barplot = sns.barplot(x="YaklasimTuru’, y="BasarimDegeri', hue="YaklasimTuru’,
data=df_dogruluk, palette='viridis', legend=False,
estimator=np.mean, errorbar=None)

plt.title("Yaklasim Tiiriine Gore Ortalama Basarim (Dogruluk %)', fontsize=16)
plt.xlabel('Makine Ogrenme Yaklasimi1', fontsize=12)

plt.ylabel('Ortalama Dogruluk (%)', fontsize=12)

plt.ylim(0, 105) # Sayilarin grfik ¢ercevesi disina ¢ikmamasi i¢in 105 yapildi
plt.grid(axis="y', linestyle="--', alpha=0.7)

# Barlarin iizerine ortalama degerleri yazdir
for p in barplot.patches:
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if p.get_height() > O:
barplot.annotate(format(p.get_height(), '.1f") + '%/,
(p.get_x() + p.get_width() / 2., p.get_height()),
ha="center’, va="bottom’,
xytext=(0, 3), # Daha az offset
textcoords="offset points’,
fontweight="bold")

plt.savefig('grafik_1_yaklasim_basarim.png', dpi=300, bbox_inches="tight’)
print("Grafik 1 (yaklasim_basarim.png) olusturuldu.")

# 3. Grafik 2: Model Karmasiklig1 vs. Performans (WER)

# Sadece "WER' metrigi olan ve Parametre Sayis1 bilinen verileri filtrele

df_wer = df[df['BasarimMetrigi'] == 'WER'].copy()

df_wer['BasarimDegeri'] = pd.to_numeric(df_wer['BasarimDegeri'])
df_wer['ParametreSayisiMilyon’] = pd.to_numeric(df wer['ParametreSayisiMilyon'])

# DUZELTME: KeyError hatasim gidermek icin filtrelenmis DataFrame'in indeksi
stfirlantyor.

df_wer_filtered =
df_wer[df_wer['ParametreSayisiMilyon'].notna()].reset_index(drop=True)

plt.figure(figsize=(12, 8))
scatter = sns.scatterplot(x="ParametreSayisiMilyon’, y='"BasarimDegeri’,
data=df_wer_filtered, s=150, hue="Model Adi', palette="magma’, legend=False)

plt.title('Model Karmasiklig1 ve Performans Iliskisi (WER)', fontsize=16)
plt.xlabel('"Parametre Sayis1 (Milyon)', fontsize=12)

plt.ylabel('Kelime Hata Oran1 (WER) - Diisiik Deger Daha lyi', fontsize=12)
plt.grid(True, which="both', linestyle="--', linewidth=0.5)

plt.gca().invert_yaxis() # WER metrigi igin y eksenini ters gevir (diisiik daha iyi)

# Noktalarin yanina model isimlerini yazdir
for i in range(len(df_wer_filtered)):
plt.text(x=df_wer_filtered['ParametreSayisiMilyon‘][i] * 1.05,
y=df_wer_filtered['BasarimDegeri'][i],
s=f"{df_wer_filtered['Model Adi'][i]}\n({df_wer_filtered['Referans][i]})",
fontdict=dict(color="black’, size=10))
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plt.savefig('grafik_2_karmasiklik_performans.png’, dpi=300, bbox_inches="tight’)
print("Grafik 2 (karmasiklik performans.png) olusturuldu.")

# 4. Grafik 3: Gorev Tipine Gore En Iyi Basarimlar (Dogruluk) ---

df_dogruluk_best =
df_dogruluk.loc[df dogruluk.groupby('GorevTipi‘)['BasarimDegeri‘].idxmax()]

plt.figure(figsize=(12, 8))
barplot_gorev = sns.barplot(x='"BasarimDegeri’, y='GorevTipi', hue="GorevTipi',
data=df_dogruluk_best, palette="crest’, legend=False, orient="h")

plt.title('Gorev Tiplerine Gore En Yiiksek Basarim Oranlar1 (Dogruluk %)', fontsize=16)
plt.xlabel('"En Yiiksek Dogruluk (%), fontsize=12)

plt.ylabel('Gorev Tipi', fontsize=12)

plt.xlim(80, 101)

# Barlarin ilizerine model ad1 ve referans bilgisini yazdir

for index, row in df_dogruluk_best.iterrows():
label = f*{row['ModelAdi'l} ({row['Referans']}) - {row['BasarimDegeri']:.2f}%"
plt.text(row['BasarimDegeri] - 0.1,

barplot_gorev.get_yticks()[list(df_dogruluk_best['GorevTipi']).index(row['GorevTi
piDI,

label,

color='white’,

ha="right",

va="center",

fontweight="bold")

plt.savefig(‘grafik_3_gorev_tipi_basarim.png’, dpi=300, bbox_inches="tight")
print("Grafik 3 (gorev_tipi_basarim.png) olusturuldu.")

print("\nTiim grafikler basariyla olusturuldu ve klasore kaydedildi.")
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