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Oz

Konugma isleme, konusmaci giincesi ¢ikarimi, konugsma tanima ve ses olay1 tespiti gibi birgok uygulamada 6nemli bir rol oynamaktadir.
Bu caligma, firma ¢agri merkezi kayitlar lizerinde karsilagtirmali bir analiz sunmak amaciyla PyAnnote adli giighii, acik kaynakli
konugmaci giincesi ¢ikarim aracini kullanmaktadir. PyAnnote modelleri, firma ¢agri merkezi kayitlarinin etiketlenmesiyle elde edilen
veri seti ile ince ayar yapilarak degerlendirilmis ve baz model performanslar ile karsilastirilmistir. Model performanslari, DER metrigi
kullanilarak degerlendirilmis ve sonug olarak, ince ayar yapilan PyAnnote 3.1 modeli iistiin performans gostermistir. Ince ayar sonrasi
PyAnnote 3.1 versiyonunun DER puani %21.9°dan %15.6’ya diismiistiir.

Anahtar kelimeler: konusmaci giincesi ¢ikarimi, pyannote, ince ayar

Enhancing Speaker Diarization Accuracy of PyAnnote by Fine-tuning

Abstract

Speech processing plays a crucial role in various applications such as speaker diarization, speech recognition, and sound event
detection. This study utilizes PyAnnote, a powerful open-source speaker diarization tool, to conduct a comparative analysis on company
call center recordings. Py Annote models were fine-tuned using a dataset obtained from the annotation of company call center recordings
and evaluated against the baseline model performances. Model performances were assessed using the DER metric, and as a result, the
fine-tuned PyAnnote 3.1 model demonstrated superior performance. After fine-tuning, the DER score of PyAnnote 3.1 decreased from
21.9% to 15.6%.
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konugmacinin ne zaman konustugunu belirleme
islemidir. Konusmac giincesi ¢ikariminin temel amaci,
ayn1 konugmacinin konusma bdliimlerini tanimlayarak
ve gruplandirarak transkripsiyon, konugmaci tanima,
konusmaciya 6zgii analiz gibi alt uygulamalara olanak
saglamaktir (Zhang vd., 2019).

1. Giris (Introduction)

Konusmaci giincesi ¢ikarimi, bir ses veya video
kaydindaki konusmaci kimliklerini ve konusma
stireclerini (yani kimin ne zaman konustugunu)

belirlemenin bir yontemi olarak tanimlanabilir. Bu
¢ikarim, bir konusma kaydinin farkli konusmacilar
tarafindan gergeklestirilen boliimlere ayrilmasi ve her
bir konugma boliimiiniin, ilgili bolimde konusan
konusmaciya atanmasiyla elde edilir. Konusma isleme
sistemlerinin ~ Onemli  bilesenlerinden  biri  olan
konusmaci giincesi ¢ikarimi, ses kayitlarini her biri
farkli konusmaciyr temsil eden farkli bolimlere
ayirmayl amaclar. Kisaca ifade etmek gerekirse,
konusmaci giincesi ¢ikarimi, bir ses kaydinda hangi
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Konusmaci giincesi ¢gikarimi, konusma aktivitesinin
belirlenmesi (voice activity detection), konugmaci
degisikligi algilama (speaker change detection), Ortiisen
konusma algilama (overlapped speech detection),
ozellik ¢ikarma (feature extraction), kiimeleme veya
siniflandirma gibi temel asamalardan olusmaktadir.
Klasik konusmaci giincesi ¢ikarimi  sistemleri
konugmaci  gdmmelerinin  (speaker embeddings)
kiimelenmesine dayanir. Klasik konusmaci giincesi
¢ikarimi adimlari segmentasyon, konusmaci
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gommelerinin ¢ikarilmasi, kiimeleme ve yeniden
segmentasyon olmak iizere dort temel adimda
ozetlenebilir (Sekil 1). Segmentasyon adiminda, ele
alman ses kaydindaki konugma olmayan kisimlari
konusma aktivitesinin belirlenmesi ile kaldirilarak
konusma igeren kisimlar segmentlere  ayrilir.
Konusmaci gémmelerinin ¢ikarilmasi adiminda, ses
kaydindaki konugma icermeyen kisimlarin
kaldirilmasimin ardindan bir dnceki adimda elde edilen
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segmentlerden  konugsmact  gdommeleri  ¢ikarilir.
Kiimeleme adiminda, her ses segmenti i¢in konusmact
gommesi elde edildikten sonra bu segmentler farkli
gruplara kiimelenir. Bu asamada her bir kiime, bir
konusmaci kimligine denk gelmektedir (Park vd., 2022,
Huang vd., 2020, Khoma vd., 2023, Horiguchi vd.,
2021).
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Sekil 1. Klasik konusmaci giincesi ¢ikarimi temel adimlart (Typical speaker diarization main steps)

Geleneksel konugmaci giincesi ¢ikarimi yaklagimlari
genellikle Gauss Karigim Modeli (GMM) veya Saklh
Markov Modeli (HMM) gibi tekniklere dayanir ve
akustik Ozellikler olarak spektral analiz veya Mel-
Frekans Kepstral Katsayilart (MFCC) kullanir (Ahmad
ve Zubair, 2019). Gilinlimiiz literatiiriinde derin
ogrenmeye dayali yaklasimlar, o6zellikle Yinelemeli
Sinir Aglar1 (RNN) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) gibi
ardistk modelleme yapilar1 sayesinde geleneksel
yontemlerin yetersiz kaldigt durumlarda gelismis
performans sergilemistir (Sharma vd., 2020).

Literatiirde konusmaci giincesi ¢gikarimi i¢in farkli
dillerde  kodlanmis ag¢ik  kaynakli  yazilimlar
bulunmaktadir. Ornegin, S4D (SIDEKIT for diarization)
konusmact gilincesi ¢ikarimi i¢in Python dilinde
kodlanmis ag¢ik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. S4D,
akustik ozellik ¢ikariminda MFCC ve GMM gibi
teknikleri kullanirken i-vektér tabanli kiimeleme ile
konusmaci giincesi segmentlerini  olusturmaktadir
(Broux vd., 2018). KALDI ise konugmaci tanima ve ses
isleme i¢in C++ dilinde gelistirilmis olan ac¢ik kaynak
kodlu bir yazilimdir. KALDI, konusmaci giincesi
¢ikarimi i¢in sonuglar iiretebilse de temelde konugmaci
tanima sistemleri igin gelistirildi§inden detayli bir
konusmaci giincesi ¢ikarimi sunmamaktadir (Ravanelli
vd., 2019). Yine C++ dilinde kodlanmis olan ALIZE
uzantisi, konugmaci giincesi ¢ikarimi igin gelistirilmistir
fakat derin O6grenme yaklasimlar1 yerine geleneksel
teknikler kullandigindan giincel literatliriin gerisinde
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kalmaktadir (Bonastre vd., 2005). PyAudioAnalysis ise
genel ses isleme i¢in gelistirilmis olan, MFCC tabanli
konusmac1 giincesi ¢ikarimi 6zelligi bulunan bir Python
kiitiphanesidir. Konusmact giincesi ¢ikarimi igin
kullanilabilse de gelistirilmeye agik model vb. 6zellikler
sunmamaktadir (Giannakopoulos, 2015). PyAnnote ise
Python dilinde konusmaci giincesi ¢ikarimi igin
gelistirilmis olan agik kaynak kodlu bir Python
kiitiphanesidir. PyAnnote yapisi, ugtan uca egitilmis
noral bloklara dayanmaktadir ve konusmaci giincesi
cikarimi ig¢in gelistirilebilir modeller sunmaktadir
(Bredin, 2023).

Bu c¢alismada ise ¢agri merkezi kayitlarindan
konusmac1 giincesi ¢gikarimi yapabilmek adina iki farkli
versiyon i¢in PyAnnote model performanslari, firma
cagri merkezi kayitlarindan elde edilen veri seti lizerinde
ince ayar yapmadan Once ve sonra olmak iizere
kargilagtirtlmistir. Modellerinin performanslari
Diarization Error Rate (DER) ile 6l¢iilmiistiir. Problem
Ozelinde ince ayar ile iyilestirildigi gozlemlenen
PyAnnote 3.1 versiyonlu model, %16 DER puam ile
diger versiyona gore daha basarili performans
gostererek cagri merkezi kayitlarinda daha iyi bir
konugmac1 giincesi ¢itkarimi yapilmasini saglamistir.

2. Teorik Metod (Theoretical Method)

Bu calismada, c¢agri merkezi kayitlarindan
konusmac1 giincesi ¢ikarimi  yapmak amaciyla
106



PyAnnote modelinin performansi degerlendirilmistir.
Sunulan iki farkli versiyonu kullanilarak firma cagri
merkezi kayitlarindan elde edilen veri seti iizerinde, ince
ayar yapilmadan oOnceki ve sonraki model
performanslar1 karsilagtirilmigtir. Bu amagla PyAnnote
kiitiiphanesinin sundugu ses etiketleme aract ile firma
¢agri kayitlarindan 100, 200 ve 400 saat olmak {izere ii¢
farkli egitim veri seti elde edilmistir. Test veri seti i¢in
ise yaklasik 7 saatlik firma cagri merkezi kayitlar
manuel olarak etiketlenmistir. Elde edilen veri seti ile
PyAnnote'un sundugu iki farkli versiyon icin baz
modellerin performanslari, test veri seti iizerinde
herhangi bir egitim gergeklestirmeden DER metrigi ile
Olciilmiistiir. Sonrasinda, elde edilen egitim veri seti ile
her farkli iki versiyon i¢in Onceden egitilmis baz
modeller ince ayar yapilmig ve performanslari test verisi
tizerinde DER metrigi ile olgiilerek karsilastirilmistir.
Ayn veri seti lizerinde iki farkli model versiyonun
performansi, istatiksel olarak Eglestirilmig T-Test
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(Paired T-Test) ile degerlendirilerek DER puanlarindaki
degisimin anlamli olup olmadig: degerlendirilmistir.

2.1. Konusmaci Giincesi Cikarimi (Speaker
Diarization)

Konusmaci giincesi ¢ikarimi, bir ses kaydinin
otomatik olarak tanimlama ve ses kaydindaki konugma
iceren her bir boliimiin belirli bir konusmaciya karsilik
geldigi farkli konusma boliimlerine ayirma islemidir.
Daha kisa bir sekilde ifade etmek gerekirse, konusmact
giincesi ¢ikarimi, “Kim ne zaman konustu?” sorusunu
yanitlamay1 amaglar. Temel olarak konusmaci giincesi
cikarimi  sistemleri, ses sinyalini analiz ederek
konusmaci kimligindeki degisiklikleri tespit eder ve
ardindan ayni konusmaciya ait konusma bdliimlerini
gruplar (Sekil 2).
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Sekil 2. Konusmaci giincesi ¢ikarimi illiistrasyonu (Speaker diarization illustration)

Konusmaci giincesi ¢ikarimi, ses kayitlarim
otomatik olarak transkribe edebildiginden konusma
analizi araglarinin onemli bir bilesenidir. Birden fazla
konusmaciy1 igeren konusma analizi gerceklestirilirken
onemli bilgiler sagladigindan konusma igeriginden
anlamli bilgiler ¢ikarabilmek adina genellikle Otomatik
Konugsma Tanima (Automatic Speech Recognition -
ASR) ve Konusma Duygusu Tanima (Speech Emotion
Recognition - SER) ile birlikte kullanilmaktadir
(Anguera vd., 2012, Tranter ve Reynolds, 2006, Moattar
ve Homayounpour, 2012, Garcia-Romero vd., 2017,
Xiao vd., 2021).

Yapay zekanin yayginlagmasindan 6nce, konusmaci
giincesi ¢ikarimi yodntemleri Dijital Sinyal Isleme
teknikleri ile gelistirilirken daha sonra GMM, HMM
gibi istatiksel modelleme yontemlerine dayanmaktaydi
(Madikeri ve Bourlard, 2015). Giliniimiizde ise gelisen
teknolojiyle birlikte hemen hemen her alanda
yayginlagan yapay zeka yontemleri sayesinde, modern
konusmaci giincesi ¢ikarimi sistemleri, derin 6grenme
ve sinir ag1 mimarilerine dayanmaktadir. Dolayisiyla
modern konusmaci giincesi ¢ikarimi  gelistirme
yontemleri temel olarak iki yaklagim altinda ele
alinabilir:

e Denetimli 6grenme: Bir  siniflandirma
problemi olarak ele alinabilecek sinirli sayida
konusmaciy1 yani smifi taniyacak sekilde
egitilen konusmaci gilincesi ¢ikarimi modelidir.
Bu nedenle denetimli 6grenme ile gelistirilen
konusmaci  gilincesi  ¢ikarimi  modelinin
yalnizca egitim verisindeki konusmacilarla
calismast beklenmektedir. Ornegin haftalik
takim toplantilarinin transkripsiyonu problemi
icin kullanilabilir. Burada konusmaci giincesi
¢ikarimi modeli hep aym konusmacilar
tizerinden egitileceginden daha verimli olabilir.

e Denetimsiz 6grenme: Bir kiimeleme problemi
olarak ele alinabilecek ilgili konusmacilarin
say1sini yani kiime say1sini tespit edebilecek ve
her ses bolimini belirli bir kiimeye
atayabilecek sekilde egitilen konusmaci
giincesi ¢ikarimi  modelidir. Model, ses
Ozelliklerine dayali olarak ses bdliimlerini
konusmaciya gore kiimeleyebilir. Bu nedenle
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denetimli 6grenmeye gore daha genis bir
kapsam ve ¢ok yonliiliik sunar. Ornegin bir
¢agri  merkezindeki  goriismelere  hangi
konusmacilarin dahil oldugunu analiz etmede
kullanilabilir. Burada konugmaci giincesi
¢tkarimi  modeli, konugmaya dahil olan
konusmacilar hakkinda herhangi bir 6n bilgiye
sahip olmadan kiimeleme  yontemiyle
konusmacinin miisteri yetkilisi veya miisteri
olup olmadigini ayirt edebilir.

Daha genis bir kullanim alani1 oldugundan, giincel
literatlirde denetimsiz 6grenme ile egitilen konusmaci
giincesi ¢ikarimi  yaklagimi daha yaygmn olarak
kullanilmaktadir. Bu baglamda tipik bir denetimsiz
konusmac1 giincesi ¢ikarimi boru hatt1 temel olarak ses
etkinligi tespiti (VAD), konusmaci gdémmelernin
¢ikarilmasi ve kiimeleme veya siniflandirma olmak
iizere ¢esitli alt gorevleri igcermektedir. Tipik bir
konugmaci gilincesi ¢ikarimi boru hatti Sekil 3’te
gosterilmistir.

v

Kimeleme |— Etiketli ses boliimleri

Ses Etkinligi > Konusmaci
'I”ll'l”ll' 1 Tespiti (VAD) Gomme

Sekil 3. Konusmaci Giincesi Cikarimi Boru Hatt1 (Speaker Diarization Pipeline)

Literatiirde Ses Etkinligi Tespiti (Voice Activity
Detection - VAD) olarak gegen islem, ses boliimlerinde
konusma olup olmadigmin tespit edilmesi olarak
tanimlanir (Graf vd., 2015). Bu adimda model, ses
boliimlerinde herhangi bir ses etkinligi olup olmadigini
ikili smiflandirma yontemi ile tespit
etmektedir. Konusmaci giincesi ¢ikarimi modeline girdi
olarak verilen ses kaydindaki konusma iceren boliimler
tamimlandiktan sonra, farkli seslerden anlaml
oznitelikler ¢ikarabilmek adma konusma igceren ses
boliimlerini kullanan bir konugmaci gémme ¢ikarim
modeli  gerekmektedir. Bu  adimdaki  amag,
konusmacilart ayirt edebilmek adina ses boliimlerinden
anlamli bilgiler elde etmektir. Daha sonra elde edilen
ozniteliklerden benzer olanlarin kiimelenmesi ile ses
kaydindaki farkli konugsmacilar tespit edilir. Kiimeleme
adiminda her farkli kiime ses kaydindaki benzersiz
konusmaciyi temsil etmektedir.

Tipik bir konugmaci giincesi ¢ikarimi sistemi, bu ¢
temel adim ile konugmaci giincesi ¢gikarimi modeline
direkt olarak verilen ses kayitlarinda hangi
konusmacinin hangi zaman araliklarinda konustuklarini
tespit edebilmektedir.

2.2. Veri Seti (Dataset)

Calisma  kapsaminda  olusturulan  veri  seti
standartlarinin  belirlenmesi i¢in giincel konugmaci
giincesi ¢ikarimu literatiiriinde yaygin olarak kullanilan
DIHARD 3 (Ryant vd., 2020), AliMeeting (Yu et al.,
2022), AMI-SDM (Kraaij et al., 2005), AISHELL-4 (Fu
et al., 2021), VoxConverse (Landini et al., 2021) gibi
veri setleri incelenerek veri seti olusturulmasinda temel
alinmistir. Giincel literatiirde yaygin olarak kullanilan
bu veri setleri toplanti, yemek, konferans gibi birden
fazla konugsmacinin bulundugu ortamlarda ve kisa
duraklama, iist iiste binen konusma, hizli konugmaci
degisikligi, giiriilti gibi gergek¢i dogal konusma
karakteristikleri gozetilerek olusturulmustur. Giincel
literatiirdeki veri setleri, ses kayitlarina ek olarak
konusmaci giincesi ¢ikarimi i¢in konusmaci kimlikleri

ve konusmaci kimliklerinin zaman igaretlerini igeren
etiket dosyalarini da sunmaktadir.

Bu galisma kapsaminda olusturulan veri seti igin
giincel konusmaci giincesi ¢ikarimu literatiiriinde yaygin
olarak kullanilan veri setleri temel alinarak firma c¢agri
merkezi kayitlar1 ayiklanmistir. Bu dogrultuda ¢aligma
kapsaminda manuel olarak firma cagri merkezi ses
kayitlarinin etiketlenmesiyle olusturulacak veri setinin
icerecegi ses kayitlart igin standartlar asagidaki gibi
belirlenmisgtir:

e Aym cinsiyetten konusmacilarin oldugu ses
kayitlar1 (kadin-kadin, erkek-erkek)

e Farkli cinsiyetten konusmacilarin oldugu ses
kayitlar1 (kadin-erkek)

e Aymi cinsiyetten fakat yakin ses tonuna sahip
konusmacilarin oldugu ses kayitlar1 (kadin-
kadin, erkek-erkek)

e Arka planda c¢ok fazla giiriiltii icermeyen ses
kayitlar

o  Konusmalarin net bir sekilde anlasilabildigi ses
kayitlar

e Konusmalarin nispeten daha az anlagilabilir
oldugu ses kayitlar

e 5 dakikadan uzun ve farkli uzunluklardaki ses
kayitlart

Veri seti olusturma galigmalar1 egitim ve test veri seti
olmak iizere iki farkli asamada es zamanli olarak
yiiriitiilmiistiir. Egitim ve test veri setlerinde kullanilan
ses kayitlarinin etiketlenmesiyle nihai veri seti elde
edilmistir.

2.2.1. Egitim Veri Seti (Training Dataset)

Calisma kapsaminda PyAnnote model egitimi i¢in
kullanilacak egitim veri setini olusturmak amaciyla,
firma ¢agr1 merkezi kayitlari, PyAnnote ile etiketlenmis
ve manuel olarak kontrol edilerek dogru etiketlenmis ses
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kayitlar1 ayiklanarak 100, 200 ve 400 saatlik olmak
tizere {i¢ farkli egitim veri seti olacak sekilde elde
edilmistir. Egitim veri seti olusturulurken ince ayar
egitiminde veri seti uzunlugunun etkisini de
gozlemleyebilmek adina farkli uzunluklarda egitim veri
setlerinin elde edilmesi amaglanmis ve her farkli egitim
veri seti ile ince ayar egitimleri gergeklestirilmistir.
Olusturulan egitim veri setleri, PyAnnote'un sundugu
onceden egitilmis baz modelinin iki farkli versiyonu i¢in
ince ayar yapilmasinda kullanilmistir.

2.2.2. Test Veri Seti (Test dataset)

Baz model ve ince ayar yapilan modellerin
performanslari1 test etmek amaciyla, firma c¢agr
merkezi kayitlarindan farkli uzunluklardaki ses
kayitlarinin  dikkatlice dinlenerek etiketlenmesiyle
yaklasik 7 saatlik bir test veri seti elde edilmistir. Elde
edilen test wveri seti etiketlenirken segilen ses
kayitlarindaki konugmacilarin ayni cinsiyetten olmasi

(kadin-kadin, erkek-erkek), farkli cinsiyetlerden olmasi
(kadm-erkek), ayni cinsiyete ve yakin ses tonlarina
sahip olmasi (sesleri benzeyen kadin-kadin veya erkek-
erkek konugmacilar) gibi kriterlere dikkat edilmistir.
Cagr1 merkezi ses kayitlarinda biiyiik bir cogunlukla
firma yetkilisi ve miisteri olmak iizere 2 konusmaci
bulunmaktadir. Ses kayitlarinin dinlenerek manuel
etiketlenmesi, ses kaydinda firma yetkilisinin veya
miigterinin konugmaya bagladig1 ve konusmay bitirdigi
boliimlerin ses dalgasi tizerinde manuel olarak segilerek
etiketlenmesidir. Cagr1 merkezi ses kayitlarinin manuel
olarak etiketlenebilmesi i¢in bir ses etiketleme arayiizii
gelistirilmistir. Ornegin ses kaydinda miisterinin
konustugu saniye araliklari miisteri, firma yetkilisinin
konustugu saniye araliklar1 firma yetkilisi olarak ses
etiketleme arayiiziinde etiketlenmistir (Sekil 4).
Gelistirilen ses etiketleme arayiizii ile ses kayitlarinin
ilgili etiket dosyalart manuel olarak elde edilmistir.

Kayitlar

D T T

Baglangig Saniyesi Bitis Saniyesi
L] 0.3
Konusmaci Etkiketi

Mausteri

Olumlu mu Olumsuz mu?

Olumlu

veya

Sekil 4. Ses etiketleme arayiizii (Speech labelling interface)

Gelistirilen ses etiketleme arayliziinde, ses kaydi konusmaci glincesi ¢ikarimi sisteminin

dinlenerek ilgili konugsma boliimleri secilir ve ilgili
konugmaci etiketi bu ses boliimiine atanir.

2.3. PyAnnote (PyAnnote)

PyAnnote, dogrudan konusmaci giincesi ¢ikarimi
(speaker diarization) gorevleri i¢in gelistirilmis agik
kaynakli bir kiitiiphanedir ve mimarisi, denetimsiz

uygulanabilecegi egitilmis noral ugtan uca bloklardan
olugmaktadir (Sekil 5). Bu bloklar yeniden ayarlanabilir,
diger bloklarla degistirilebilir veya yeni bloklar
eklenerek genigletilebilir. PyAnnote’un sundugu bu agik
blok yapisi, sistem parametrelerinin iyilestirilmesi i¢in
yiiksek esneklik ve olanak saglamaktadir.

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 8(2) (2025) 105-114 109



Ortiigen
Konusma

I

|

I
Konusma > Alglana '_|>

" Zaman isnrcllcrl
Konusmaci

—* Kimcleme f—* ve

Gdmme
Jjomme Konugmacr Kimlikleri

Degisikligi
Algilama

1
I
Oznitelik |
|||||I|II|||'_.. Cikarim —T Aktivitesinin
I
I
I

Belirlenmesi  fepp[™ >
I
I

Sekil 5. PyAnnote konusmaci giincesi ¢ikarimi boru hatt1 (PyAnnote speaker diarization pipeline) (Bredin et al., 2020)

Temelde PyAnnote kiitiiphanesi, sesi dalga

formundan dogrudan RTTM formatinda konugmaci
etiketlerine doniistiiren bir konusmaci giincesi ¢ikarimi
boru hatt1 sunmaktadir. Ek olarak ses isleme ve
manipiilasyon  araglar1  sundugundan  PyAnnote
kiitiiphanesi, giincel ses isleme ve konusmaci giincesi
¢ikarim literatiiriinde siklikla kullanilmaktadir (Bredin
et al.,, 2020). PyAnnote’un onceden egitilmis model
versiyonlari, AISHELL-4, AliMeeting ve AMI-SDM
gibi farkli senaryolar igeren veri setleri {iizerinde
egitilmis olup, bu durum modelin ¢esitli senaryolarda
basariyla kullanilabildigini gostermektedir (Bredin,
2023).

PyAnnote mimarisinde, her blogun genel calisma
prensibi, girdinin Oznitelik vektdrleri ve beklenen
ciktinin ilgili etiket dizisi oldugu bir dizi etiketleme
(sequence labeling) gorevi olarak tanimlanabilir.
PyAnnote kiitiiphanesi, bir 6znitelik dizisini ilgili etiket
dizisine  esleyen  oOnceden  egitilmis  PyTorch
modellerinden olusan bir mimariye dayanmaktadir.

2.3.1. Oznitelik Ctkarma Blogu (Feature Extracrion
Block)

PyAnnote, 6zellik ¢ikarma modiilii olarak SincNet
adli evrigsimli sinir ag1 mimarisini kullanmaktadir.
SincNet, konusma isleme gorevlerinde kullanilan bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Bu 6zel mimari
konusma sinyallerinden 6zellik ¢ikarmak amaciyla
tasarlanmigtir (Ravanelli ve Bengio, 2018). Sekil 6,
SincNet mimarisini temsil etmektedir. SincNet'in ana
amaci, konusma sinyallerinden anlamli 6zellikler
¢ikarmaktir. Bu 6zellikler daha sonra konugmaci tanima,
konusma smiflandirma veya diger konugma isleme
gorevlerinde kullanilmaktadir. SincNet, sinc
fonksiyonlarimi1 kullanarak diisiik frekansta ozellik
¢ikarmak iizere tasarlanmistir. Sinc fonksiyonlari, belirli
frekanstaki bilesenleri ¢ikarmak veya belirli bir
frekansta bilgiyi vurgulamak igin kullanilir. Bu sayede,
ozellikle konusma sinyallerinin  temel frekans
bilesenlerini ¢ikarmak i¢in etkili bir sekilde kullanilir.

Konusmaci Simflandirma
Softmax
CNN/DNN
Dro out
Leaky ReLU
Laver Norm

Havuzlama

SincNet
Filtreleri +

T AT

On isleme
Pencere |
ercevesi "R 3
M e

Hath

Her bir cergeve icin

Cergeve

= | W,
T

Konusma dalga formu

Sekil 6. SincNet mimarisi (SincNet architecture) (Ravanelli ve
Bengio, 2018)

2.3.2. Segmentasyon Blogu (Segmentation Block)

Segmentasyon blogundaki tiim algilama modiilleri
(Tablo 1), ortiisen kayan pencereler kullanilarak kisa
sabit uzunluklu alt diziler lizerinde gergeklestirilir. Bu,
birden fazla tahmin puaniyla sonuglanir ve bunlarin
ortalamasi bir final tahmin puanina doniistiiriiliir.

Tablo 1. Segmentasyon blogundaki algilama modiillerinin

islevleri (Functions of the detection modules in the segmentation
block)

Modiil Islevi

Ses Etkinligi Tespiti Ses  kaydinda insan
sesinin bulundugu zaman
araliklarini tespit etmek
Ses kaydinda iki veya

Ortiisen Konusma

Algilama daha fazla konusmacinin
ayn1 anda konustugu
zaman araliklarini tespit
etmek

Konusmaci Degisikligi Ses kaydinda bir

Algilama konusmacinin

konusmasimin bittigi ve
baska birinin konugmasit
basladig1 anlar1 tespit
etmek
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Her ii¢ modiil i¢in de baslatilabilen ayarlanabilir bir
esik vardir. Her t zaman adiminda, tahmin puam
onceden tanimlanmis esikle karsilastirilir ve esik
asildiginda 1, aksi halde 0 puan elde edilir. 1 puani,
sesin, konusmaci degisikliginin veya  Ortlisen
konusmanmn algilandigini belirtir (Bredin ve Laurent,
2021). PyAnnote mimarisi, Segmentasyon blogunun
yeniden egitilmesi ile ince ayar yapilabilmesini
miimkiin kilmaktadir.

2.3.3. Konusmaci Goémme ve Kiimeleme Bloklar
(Speaker Embedding and Clustering Blocks)

Konusmaci gdmme modiilii, belirli bir boyuta sahip
bir vektor olusturmaya yonelik bir modiidiir ve bunun
sayisal degerleri, fizyolojik ses parametreleri temelinde
tiiretilen konusmaciya 6zgii 6zellikleri temsil eder. Bu
blokta, x-vektorleri kullanilarak konugmaci gdmmeleri
(speaker embedding) olusturulur. Bunlar, kosiniis
mesafe metriklerine (cosine distance metrics), merkez
baglantiya (central linkage) ve hiyerarsik birlestirici
(hierarchical agglomerative clustering) kiimeleme
dayanan kiimeleme agamasi i¢in girdi olarak kullanilir.
Boylece bir kisiye ait climlelere karsilik gelen vektorler
arasindaki mesafe, diger konugmacilarin soyledigi
ctimlelerden olusturulan vektorlere olan mesafeden daha
kiigliktiir. Kiimeleme blogunda ise konugmacilara
karsilik gelen boliimlerin  konugmaci gommelerini
kullanilarak gruplandirilir. Boylelikle ses kayitlarindaki
konusmacilara ait zaman damgalar1 ve konugmact
kimlikleri elde edilir (Mul, 2023).

Sonunda, her yap1 blogu bagimsiz olarak egitildikten
sonra optimize edilmig hiperparametrelere sahip bir
boru hattinda (pipeline) birlestirilir. Sesli konusma
alanlarint igeren farkli veri kiimeleri lizerinde egitilir,
ayarlanir ve test edilir. Bu, 6zellikle benzer ayarlardan
gelen ses igin boru hattin1 saglam ve genellestirilebilir
hale getirir. Boru hattt kullanima hazirdir ancak
probleme o&zel veriler kullanilarak da ince ayar
yapilabilir (Yin et al., 2018). Konusmact giincesi
¢ikarimi zorluklarina sundugu kullanimi kolay ve ince
ayar yapilabilir bir boru hatt1 sundugu i¢in PyAnnote
kiitiphanesi  gilincel literatiirde  yaygin  olarak
kullanilmaktadir.

Literatiirde Kaldi, DeepSpeaker, SD4 gibi
konusmaci giincesi ¢ikarimi igin farkli yaklasimlar
bulunsa da, bu yaklasimlarin sinirlamalarindan dolayi
(Tablo 2) caligma kapsaminda PyAnnote mimarisi
kullanilmistir.

Tablo 2. Konugmaci Gilincesi Cikarimi  Sistemleri
Kargilagtirma Tablosu (Comparison of Speaker Diarization
Systems)

Sistem  Kullanim Avantajlar Sinirlandirmalar
Alani

Kaldi Ses tanima Daha genis Egitim stireci
ve topluluk karmagik ve daha

konugmaci  destegi, fazla manuel ayar

ayristirma  esnek gerektiriyor
yapilandirma
DeepSp Konusmact Hafif model Biiyiik veri setleri
eaker dogrulama  yapisi, diisiik  gerektiriyor,
islem siirlt 6zellikler
maliyeti
S4D Konusmaci Ozellestirile ~ Kaynak tiiketimi
giincesi bilir  yapi, yiksek, optimize
¢ikarimi ve  derin edilmesi zor
tanima O0grenme
tabanl
yaklasimlar
PyAnn  Genel Acik kaynak, Ince ayar siireci
ote konusmaci  giiclii veri setine Ozel
giincesi onceden optimizasyon
¢ikarimi egitilmis gerektiriyor
modeller,
ince ayar
yapilabilir

2.4. Model Performans Olgiimii (Model
Performance Evaluation)

Giincel literatiirde konugmaci giincesi ¢ikarimi
performansini dlgiimlemek adina Diarization Error Rate
(DER) puani kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da
konusmaci glincesi ¢ikarimi performansini
6l¢iimleyebilmek adina DER puani kullanilmstir.

2.4.1. Konusmact Giincesi Cikarimi Hata Oram
(Diarization Error Rate - DER)

DER, konusmaci giincesi ¢ikarimindaki hatayi siire
orani cinsinden hesaplayan bir metriktir (Anguera vd.,
2012). DER asagidaki gibi hesaplanir;

DER = FA+MISS+ER (1)
TOTAL

DER metrigi konusmaci gilincesi c¢ikarimindaki
hatay1 siire orami cinsinden hesaplar. DER metrigi
hesaplanirken referans etiketlerle konusmaci giincesi
cikarimi ¢iktis1 karsilagtirilarak Tablo 3’teki ii¢ hata
teriminin toplam konusmaci siiresine yani tim referans
konugmacit bdliim siirelerinin toplamma (TOTAL)
oranlanmasi ile hesaplanir.
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Tablo 3. DER metrigi hesaplamasinda kullanilan hata
metrikleri (Error metrics used in DER metric calculation)

Hata Metrigi Tanim

Yanlis Alarm (False Konusmacinin olmadigt

Alarm - FA) yerde tahmin edilen
konusma boliimii (VAD
modelindeki yanlis
pozitif)

Yanlis Tespit (Missed Konusmacinin  oldugu

Detection - MISS) yerde konugma
algilanmamas1  (VAD
modelindeki yanlis
negatif)

Hata (Error - ER) Konugma  bdliimiiniin
yanlis kiimeye atanmasi
(Kiimeleme modelindeki

hata)

DER degerinin miimkiin oldugunca kii¢iik olmasi
modelin konusmact giincesi ¢ikarimi performansinin
basarisini yani modelin kayitlardaki konusmacilari ne
kadar iyi ayirt edebildigini yorumlamamizi saglar.

2.4.2. Eslestirilmis T-Testi (Paired T-Test)

Eslestirilmig T-Testi, ayni Orneklem {izerinde
yapilan iki farkli 6l¢iim arasindaki farkin istatiksel
olarak anlamli olup olmadigini analiz etmek icin
kullanilan parametrik bir testtir. Bir deney oOncesi ve
sonrast Olglilen degerler veya ayni veri noktalar
tizerinde farkli kosullarda elde edilen sonuglar
arasindaki farklari analiz etmek i¢in kullanilir. Sifir
hipotezi (Ho), iki 6l¢iim arasindaki farkin 0 oldugunu,
alternatif hipotez ise (Ha) bu farkin anlamli olup
olmadigimi iddia eder. T-istatistigi, iki 6l¢lim arasindaki
farklarin ortalamasinin standart hata ile boliinmesiyle
hesaplanir ve p-degeri aracilifiyla istatistiksel
anlamlilik degerlendirilir. p < 0.05 olmasi1 durumunda,
iki 6l¢iim arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli
oldugu kabul edilir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and
Discussions)

Bu ¢alismada, PyAnnote mimarisinin firma ¢agri
merkezi kayitlar iizerindeki performansina
odaklanilmistir. Caligma kapsaminda, firma cagr
merkezi kayitlarinda miisteri ve miisteri yetkilerinin bir
konugma kaydinda hangi siirelerle konustugunu analiz
edebilmek adina PyAnnote'un sundugu Onceden
egitilmis konusmaci giincesi ¢ikarimi modelleri, firma
cagri merkezi kayitlar1 ile ince ayar yapilmasi
hedeflenmistir. Bu ama¢ dogrultusunda firma ¢agn
merkezi kayitlarinin PyAnnote ile etiketlenmesi ile 100,
200 ve 400 saatlik olmak iizere {i¢ farkli egitim veri seti,
belirlenen kriterlere gore segilen ses kayitlarinin manuel
olarak etiketlenmesi ile ise yaklasik 7 saatlik test veri
seti elde edilmistir. Ince ayarin model performansina
etkisini 6l¢limleyebilmek adina dncelikle PyAnnote'un
sundugu iki farkli Onceden egitilmis baz model
versiyonlari, elde edilen test veri setinde Ol¢iilmiistiir.
Daha sonra, elde edilen egitim veri seti ile her farkli
versiyon bastan egitilerek ince ayar yapilmistir. Model
performanslari DER puani kullanilarak
degerlendirilmistir (Tablo 4). DER puani hesaplanirken
kullanilan FA, MISS ve ER oranlari, baz model ve ince
ayar silireci boyunca gozlemlenmis ve sonuglarin
degerlendirilmesinde kullanilmistir. Yapilan analizde,
ince ayarli modelin tiim veri seti boyutlarinda FA, MISS
ve ER degerlerini diislirerek bu iyilesmelerin, ince
ayarin model performansina olumlu katki sagladigim
gostermistir.

Onceden egitilmis PyAnnote modellerini ince ayar
yapabilmek i¢in elde edilen 100, 200 ve 400 saatlik
gercek  ¢agri  merkezi kayitlart  ve etiketleri
kullanilmistir. PyAnnote'un sunmus oldugu 2.1 ve 3.1
versiyonlu iki farkli baz modelin 6ncelikle manuel
etiketleme ile yine gergek ¢agri merkezi kayitlarindan
elde edilen yaklagik 7 saatlik test verisi {izerinde
performanslar1  6l¢iilmiistir. Model performansini
6l¢ebilmek adina DER puani kullanilmastir.

Tablo 4. PyAnnote baz model ve ince ayar performans karsilagtirmasi (Performance comparison of pyannote base models and fine-

tuned models)

Egitim PyAmnote Baz Baz Baz Baz Ince ince Ayar Ince Ince
Veri Seti Versiyonu Model Model Model Model Ayar MISS (%) Ayar Ayar
(h) FA (%) MISS (%) ER (%) DER (%) FA (%) ER (%) DER (%)
100 2.1 10.76 9.41 6.72 26.9 8.76 7.86 5.48 21.9
3.1 8.76 7.66 5.48 21.9 7.04 6.16 4.4 17.6
200 2.1 10.76 9.41 6.72 26.9 8.04 7.04 5.03 20.1
3.1 8.76 7.66 5.48 21.9 6.24 5.46 3.9 15.6
400 2.1 10.76 9.41 6.72 26.9 8.84 7.71 5.52 22.1
3.1 8.76 7.66 5.48 21.9 8.76 7.66 5.48 21.9

Ince ayar yapilmadan énce PyAnnote 2.1 versiyonu
ile %26.9 DER puani ve 3.1 versiyonu ile %21.9 DER
puani elde edilmistir. Ardindan, dnceden egitilmis her
iki model, 100, 200 ve 400 saatlik olmak iizere elde

edilen egitim veri setleri ile 200 epokta egitilerek ince
ayar yapilmigtir. PyAnnote mimarisi, blok yapilarindan
olusmakta olup, ince ayar siirecinde yalnizca
segmentasyon blogunun o&zellestirilmesine olanak
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tanimaktadir. Bu nedenle, caligma kapsaminda elde
edilen veri setleri kullanilarak, mimarinin segmentasyon
blogu egitilmistir. Egitim siireci, PyTorch Lightning
kullanilarak  gerceklestirilmis  ve  optimizasyon
algoritmas1 olarak, PyTorch Lightning’in varsayilan
olarak kullandigt Adam optimizer tercih edilmistir
(Tablo 5).

Tablo 5. Model ince ayar siireci (Model fine-tuning process)

Kriter Acgiklama

Ince Ayar Yapilan Blok  Segmentasyon Blogu
Optimizasyon o
Algoritmas1 Adam Optimizer

Epok Sayisi 200

Ince ayar yapilan modellerin performansi, elde
edilen yaklagik 7 saatlik test verisi izerinde DER puani
ile dl¢iilmiistiir. ince ayar yapilan modellerin, elde
edilen ti¢ farkli uzunluktaki egitim veri setleri ile egitilip
farkli uzunluktaki her egitim veri seti bazinda
performanslar1 incelendiginde modellerin ince ayar
sonucunda performanslarinin arttifi goézlemlenmistir.
100 saatlik egitim veri seti ile ince ayar yapilan modeller
arasindan 3.1 versiyonu DER puani %21.9'dan %17.6'ya
diiserek 2.1 versiyonuna goére daha iyi performans
gostermigtir. 200 saatlik egitim veri seti ile ince ayar
yapilan modeller arasindan 3.1 versiyonu DER puam
%21.9'dan %]16'ya diiserek 2.1 versiyonuna gore daha
iyl performans gostermistir. 400 saatlik egitim veri seti
ile ince ayar yapilan modeller arasindan 3.1 versiyonu
DER puami  %21.9'dan %]18.6'ya diiserek 2.1
versiyonuna gore daha iyi performans gostermistir. DER
puaninda gdzlemlenen iyilesmelerin istatistiksel olarak
ne kadar anlamli oldugunu 6lgmek amaciyla Eslesmeli
T-Testi uygulanmistir. Bu istatistiksel yontemle baz
model ve ince ayar yapilmis modellerin DER puanlari
arasindaki degisimler analiz edilmistir. Eslesmeli T-
Testi sonucunda T-istatistigi degeri 4.6 ve p-degeri
0.0058 olarak hesaplanmigtir. P-degeri, istatistiksel
anlamlilik esigi olarak kabul edilen 0.05'ten kii¢iik
oldugu i¢in ince ayar ile gergeklestirilen DER
puanlarindaki iyilesmenin istatistiksel olarak anlamli
oldugu  belirlenmigtir.  Elde  edilen  sonuglar
dogrultusunda, modellerin ince ayar yapilmasiyla DER
puaninin diistiigii yani konusmaci giincesi ¢ikarimindaki
basarim oranlarmin arttig1 gozlemlenmistir.
PyAnnote'un sundugu farkli iki versiyon i¢in baz model
ve ince ayar yapilmig model performanslar
karsilastirildiginda, firma c¢agri merkezi kayitlar
iizerinde PyAnnote 3.1 versiyonunun 200 saatlik egitim
verisi ile ince ayar yapilmis hali, %15.6 DER puani ile
test veri seti iizerinde en iyi performans: géstermistir.

Gerceklestirilen ince ayar deneyleri dogrultusunda
PyAnnote baz modellerinin konugmaci giincesi ¢gtkarimi
performansi, gercek ¢agri merkezi kayitlar1 ile
arttirtlabildigi gézlemlenmistir. Calismada 100, 200 ve
400 saatlik veri setleri kullanilarak  egitim
gerceklestirilmis olup, bu veri bilyiikliikleri literatiirdeki
benzer c¢aligmalar dikkate alinarak belirlenmistir.

Ancak, 400 saatlik veri seti ile model basariminda
gozlemlenen  diislisiin @~ birkag  olast  sebebi
bulunmaktadir. Oncelikle, modelin kapasitesinin veri
artistyla nasil degistigi degerlendirildiginde, belirli bir
noktadan sonra asir1 6grenme veya eksik 6grenme gibi
sorunlarin  ortaya  ¢ikabilecegi  gdz  Oniinde
bulundurulmalidir. Ayrica, 400 saatlik veri setinin daha
fazla ¢esitlilik icermesi nedeniyle modelin &grenme
siirecini zorlagtirmasi, giirtltili veya model igin
zorlayicit Orneklerin artig gostermesi gibi faktorler de
basarim diislisiine katkida bulunmus olabilir. En iyi
sonuglarin 200 saatlik egitim veri setinde elde edilmesi,
bahsedilen durumlara bagl olabilir.

Bununla birlikte, mevcut model yapilandirmalarmin
biiylik veri setleriyle beklenenden farkli performans
gostermesi, modelin biiyiik 6l¢ekli veriyle daha etkili
O6grenmesini saglamak igin ek iyilestirmeler yapilmasi
gerektigini gostermektedir. Bu dogrultuda, PyAnnote
baz modellerinin ince ayar yapilarak konugmaci giincesi
performansmin  artirilmast  umut  vadettiinden,
gelecekteki caligmalarda modelin biiyiik veri setlerine
daha iyi wuyum saglamasi igin hiperparametre
optimizasyonu, veri temizleme ve etiketleme
siireclerinin  iyilestirilmesi gibi ¢esitli  stratejiler
uygulanacaktir. Bu baglamda, daha biiyiik veri setleri
olusturulurken veri ¢esitliligi ve etiket kalitesi gibi
faktorler daha fazla gozetilecek ve modelin biiyiik veri
setleriyle daha basarili genelleme yapabilmesi
hedeflenecektir. Ek olarak farkli ¢agri merkezlerinden
elde edilecek veri setlerinin de kullanilmasiyla birlikte
daha genellestirilebilir sonuglar elde edilebilir. Ayrica
firma biinyesinde gelistirilmis olan makine 6grenimi ve
dogal dil isleme teknikleriyle konusma igeriginin
derinlemesine analizi ve duygu analizi gerceklestiren
modiillere, ince ayar yapilan PyAnnote modelinin
entegre edilmesiyle miisteri memnuniyetini artirarak
cagri merkezi performansinin artirilmast
amagclanmaktadir.
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