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Santrauka

Siy dieny kontekste telefoninés kalbos vertimas j teksta yra aktualus uzdavinys. Panaudojimas
gali buti pritaikomas nattiralios kalbos tyrimams ar konteksto i§ garso jraSy iSgavimui, kadangi norint
atlikti informacijos tyrima kalbos jraSai turi biiti perteikti tekstu. Komerciniai sprendimai dazniausiai
néra pritaikyti telefoninei kalbai. Taip pat dauguma didziyjy kalbos vertimo ] teksta paslaugy tiekéjy
néra suinteresuotos kurti sprendimy salyginai nedidelj kieki kalbanciyjy turinioms kalboms,
tokioms, kaip lietuviy. Minétos priezastys ir lietuvisky telefoniniy skambuciy anotuoty duomeny
trikumas lemig maza $iy uzdaviniy tyrimy kiekj. Taciau vis labiau siekiant automatizuoti paslaugy
tiekima, supaprastinti jrenginiy jvest] ir dél naujausiy pasiekimy giliojo mokymosi algoritmy
pritaikymo kalbos vertimo ] teksta tematika sulaukia vis daugiau démesio.

Siame darbe yra apzvelgiamos kalbos j teksta vertimo egzistuojanéios modeliy architektiros.
Tiriami geriausius rezultatus Siuo metu pasiekiantys kalbos j tekstg vertimo modeliai juos apmokant
su telefoniniy skambuciy duomenimis. Atsizvelgiama j tokius kriterijus, kaip tikslumas, greitaveika,
mokymo greitis. Taip pat siekiant pagerinti rezultatus siiiloma naudoti metodika pridedant ZodZiy
gramatiniy klaidy taisymo algoritma su daZniy Zodyno paieska.

Atlikus tyrimg nustatyti tikslumai komerciniam metodui ir dviem modeliam apmokytiem su
lietuvisky skambuciy duomeny rinkiniu. Palyginta spéjimo atlikimo greitaveika su dviem
skirtingomis ,,NVIDIA* vaizdo plokStémis. [vertintas tikslumy skirtumas tarp originaliy metody ir
metody pridedant pasitlyta metodika pasitelkiant ZodZiy dazniy Zodyno paieska.
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Summary

In today’s context, translating a telephone language into a text is a relevant task. The use can
be adapted to the study of natural language or the extraction of context from sound recordings, as
language recordings must be conveyed into text in order to carry out the study of information.
Commercial solutions are usually not tailored to telephone language. Also, most major language
translation service providers are not interested in developing solutions for languages with a relatively
small number of speakers, such as Lithuanian. The above-mentioned reasons and the lack of
annotated data on Lithuanian telephone calls lead to a small amount of research made on these tasks.
However, the topic of language-to-text translation is gaining more and more attention due to desire
to automate the delivery of services, simplify the device input, and the latest advances of deep learning
algorithms.

In this work, the existing model architectures of language to text translation are reviewed. The
best-performing text-to-text translation models for training with telephone call data are being
investigated. Criteria such as accuracy, speed, training speed are taken into account. It is also
proposed to use a methodology for adding grammatical error correction algorithm with a frequency
dictionary search to improve the results.

After the research, the accuracy of the commercial method and two models that were trained
with Lithuanian calls data set were determined. The performance speed of the inference was
compared among two “NVIDIA” graphics cards. The difference in accuracy between original
methods and methods with added proposed methodology to additionally use a word frequency
vocabulary search was calculated.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Neuroninis tinklas (angl. neural network) - tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony grupé.;

Prarasties funkcija (angl. loss function) — fukcija skirta iSmatuoti, kaip gerai algoritmas
modeliuoja duotus duomenis;

Epocha (angl. epoch) — modelio mokymo proceso dalis, kai pateikiami visi mokymo duomeny
rinkinio duomenys modeliui. Tokiy pateikimy gali biiti ne vienas;

Mokymo grupé (angl. - batch) — mokymo duomeny kiekis naudojamas per vieng mokymo
zingsnj.

Mokymo zingsnis (angl. training step) — vienas gradiento atnaujinimas. Per vieng mokymo
zingsnj apdorojama viena mokymo grupg;

P — reik§mé (angl. p — value) — reik§mingumo lygmuo arba statistinis patikimumas;

WER (zodziy klaidos daznis) — kalbos vertimo | teksta klaidos metrika, skaiciuojanti zodziy
klaidy daznj per 100 zodziy;

CER (simboliy klaidos daZnis) — kalbos vertimo i tekstg klaidos metrika, skai¢iuojant simboliy
klaidos daznj per 100 simboliy.

10



Ivadas

Siame tyrime nagrinéjamas $nekos atpaZinimas ir perteikimas j teksta i§ lietuvigko telefoniniy
jrasy garsyno. Toliau jvade perteikiama temos problematika ir specifiné sritis, i§vardijami uzdaviniai,
pagrindziamas aktualumas.

Problemos kontekstas

Kuriant kompiuterinius jrenginius, visada yra stengiamasi padaryti valdyma kuo intuityvesnj
vartotojui. Sis procesas apima tokiy jvesties jrenginiy, kaip perfokortos, kurios buvo naudojamos
valdyti pirmiesiems kompiuteriams, pelé ir klaviatira, kurie yra gerai zinomi visiems §ios kartos
atstovams, bei lietimui jautriy ekrany, sukiirima [4]. Ta¢iau Zmogui pats intuityviausias, kasdienybéje
naudojamas valdymo ir komunikavimo jrenginys yra balsas. Biitent dél Sios priezasties vis daugiau
moksliniy bendruomeniy ir dideliy kompanijy, tokiy kaip ,,Amazon®, ,,Apple®, ,,Baidu* ir panasios,
atlicka automatinio kalbos atpazinimo tyrimus [5]. Geriausi rezultatai yra pasiekti angly kalboje, kur
zodziy klaidos daznis (ang. word error rate) yra lygus 1.4 %/2.6 % atlickant testavimg su placiausiai
naudojamu ,,LibriSpeech test/test-other” duomeny rinkiniu [6]. Nors ir rezultatai pasiekti su angly
kalbos duomenimis ir dziugina, taciau automatinés kalbos atpazinimo projektai reikalauja dideliy
piniginiy istekliy. Todél kompanijy pagrindinis tikslas yra susigrazinti investicijas ir didziausias
démesys yra kreipiamas ] placiai paplitusias kalbas. D¢l Sios priezasties kompanijos néra
suinteresuotos salyginai mazai vartojamomis kalbomis, tokiomis, kaip lietuviy.

Taciau vidaus rinkoje atsiranda vis didesné automatinio kalbos atpazinimo paklausa. Paslaugy
robotizavimas ir automatizavimas yra vienas pagrindiniy $iy dieny uzdaviniy. Ne i§imtis ir vartotojy
aptarnavimas nuotoliniu biidy. Nors jau yra ir kity vartotojy aptarnavimo kanaly (pvz., elektroniniai
laiskai, socialiniy tinkly bendravimo platformos, pokalbio robotai ar kt.), telefoniniai skambuciai
iSlieka vienu i$ svarbiausiy aptarnavimo kanaly. Imonés siekdamos gerinti savo telefoniniy paslaugy
kokybe, nori jsidiegti ir Snekg atpazinti gebancias technologijas. Be paslaugy kokybés gerinimo,
automatizuojant skambuciy centry veiklag yra paSalinama pasikartojanti, alinanti veikla, lemianti
didele darbuotojy kaitg uztikrinant darbinés aplinkos patoguma ir susitelkimg j svarbiausius darbus
[7]. Paverciant skambuciy jraSus tekstu, taip perteikiant nestruktiirizuotg informacija j struktirizuota,
lengviau atlikti jy analize ir verslui svarbias metrikas ar jzvalgas. Taciau tai néra vienintelis tokiy
sistemy panaudojimas, kadangi pavertus balsg kompiuteriui atpazjstama iSraiska, Sios technologijos
gali buti taikomos jvairiems aparatams valdyti balsu, tam tikriems zodziams Salinti ar atpazinti i$
garso jrasy, norint pasalinti keiksmaZzodzius ar identifikuoti vykdoma nusikaltimg.

Lietuviy kalbos, kaip ir daugelio kalby, kurios néra placiai naudojamos, kalbos garsyny
anotuoty duomeny néra daug. Yra garsynas ,,LIEPA®, kuris yra 113 valandy ilgio. Taip pat yra
»LIEPA-2% garsynas, kuriame yra 1000 valandy garso jrasy. Tokio kiekio duomeny neuztenka gerai
veikian¢iam telefoninés kalbos atpazinimo modeliui sukurti. Duomenys Siuose garsynuose yra
sudaryti i§ garso studijose jrasyty kalbos jrasy: audioknygy (3 %), diktofonu surinkty jrasy (28 %),
studijoje surinkty jrasy (62 %), televizijos laidy jrasy (3 %), radijo laidy jrasy (2 %) ir telefoniniy
jrasy (2 %) [9]. Pagrinda Siy duomeny sudaro geros kokybés studijoje surinkti garso jrasai (62 %) ir
tik mazoji dalis duomeny yra telefoninés kalbos jrasai (2 %). Duomenys jrasyti studijoje turi geresne
kokybe (diskretizavimo daznis 16 kHz), tai yra izoliuoti garsai, kur vienu metu kalba tik vienas
diktorius, néra papildomo triuk§mo. Garso jraSai i§ telefoniniy skambuciy daznai yra prastesnés
kokybés (diskretizavimo daznis 8 kHz), gali turéti nutrikstant] garsa, kai nutrtksta rySys, taip pat gali
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bti papildomo triuk§mo i§ aplinkos (kalbantys zmonés, aplinkos garsai ir kt.) [10]. Todél ,,LIEPA*
ir ,,LIEPA-2 lictuviskos kalbos rinkiniai néra optimaliis sickiant apmokyti tiksly telefoninés kalbos
teksto j kalba vertimo modelio. Sie duomenys neatspindi realiy telefoninés kalbos jrasy, o duomenys
yra vienas pagrindiniy veiksniy, uztikrinanéiy tiksly dirbtinio intelekto modelio veikimg. Egzistuoja
garsynas, sudarytas i§ lietuvisky telefoniniy skambuciy. Tai viena i§ projekto ,,JARPA Babel*
tarptautinio garsyno, skirto platy kalby spektra j tekstg paversti gebancéiai technologijai sukurti [11].
Sj garsyna sudaro 210 valandy garso jrasy, i$ kuriy lietuviy kalbos yra ~40 valandy [12]. Tac¢iau tokia
dalis duomeny nebatinai uZtikrins labai tikslius rezultatus. Kadangi vien tik pridedant j mokymo imtj
daugiau duomeny, rezultatai gali pageréti net keliolika procenty [13].

Tyrimo sritis ir objektas

Tyrimo rezultatai gali biiti taikomi placiai, kadangi gali buti pritaikomi daugeliui pasaulio kalby, todél
tyrimo sritis $iuo atveju yra gana plati, taciau yra apribota kalbos atpazinimu i§ garso jrasy.

Tyrimo objektas — kalbos | teksta vertimo neuroniniais tinklais gristi algoritmai, galimos
modifikacijos, siekiant uztikrinti tiksluma, mokymo spartuma ir greitaveikg. Neuroniniai tinklai ne
tik padeda papras¢iau sukurti modelius, skirtus kalbai i§ garso jray atpaZzinti, bet iSkelia naujus
ribojimus bei reikalavimus didesniems duomeny rinkiniams, tod¢l siekiant iSmokyti efektyvy modelj
reikia atsizvelgti i Siuos ribojimus.

Tikslas ir uzdaviniai

Darbo tikslas — palyginti lietuvisky telefoniniy garso jrasy atpazinimo tikslumg naudojant
dirbtiniu intelektu gristus algoritmus.

Tyrimo uzdaviniai:

1. istirti dirbtiniu intelektu gristy algoritmy panaudojima ir jy tiksluma;

2. paruosti lietuviskos $nekos atpazinimo modelio variacijas;

3. iSmatuoti tiksluma paruoStoms $nekos atpaZinimo modeliy variacijoms;

4. pasitlyti lietuviy kalbos gramatiniy klaidy taisymo algoritma, kuris uZtikrinty tikslesnius Snekos
atpazinimo rezultatus.
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1. Kalbos vertimo j teksta uzdavinio analizé

1.1. Automatinis kalbos atpaZinimas

Kalbos atpazinimas yra iStariamy garsy vertimo tekstine iSraiSka uzdavinys. Kalbos
atpazinimas gali biiti panaudotas valdymo balsu sgsaja valdomiems jrenginiams, pokalbio robotams,
skambuciy paslaugy centry aptarnavimui ir t. t.. Kalbos atpazinimo sistemos gali bati skirstomos |
izolivoto zodzio (angl. Isolated word), apjungty zodziy (angl. Connected word), vientisos kalbos
(angl. Continuous speech), spontaniskos kalbos (angl. Spontaneous speech) ir kalbétojui pritaikytos
kalbos (angl. Speaker adapted speech). Izoliuotos kalbos garso jrasuose tariami zodziai yra po viena.
Apjungty zodziy garso jraSuose zodziai yra tariami po kelis, bet su pertraukomis tarp zodziy tarimo.
Vientisos kalbos atpazinime Zodziai yra tariami vienas po kito be pauziy. Spontaniskos kalbos jrasai
yra kasdienés, nataralios kalbos garso jrasai [14].

Dazniausiai jprastinéms automatinio kalbos atpazinimo sistemoms reikia atskirai apmokyty
akustiniy, tarties ir kalbos modelio komponenty. Tarties leksikony sudarymas, fonemy rinkiniy
apibrézimas atskiroms kalboms reikalauja ekspertiniy Ziniy ir reikalauja laiko. Siekiant atlikti kalbos
atpazinimg, garso signalas yra paverc¢iamas ] parametring forma, tuomet pagal istrauktas ypatybes
(angl. Extracted features) sukuriami akustiniai modeliai. Atpazinimo zingsnyje iSgaunami
parametriniai modelio skai¢iavimai, kurie pagal tikimybes suranda zodzio atitikmenj ir ar jis buvo
paminétas (zr. 1 pav.).

Almstinis modelis Tarties Zodynas Kalbos modelis

Dekodavimas » Teksting 15vestis

Y

L

Kalbos fvestis Ypatvbiu 15gavimas

1 pav. Iprastinio automatinio kalbos atpazinimo modelio struktiira.

Istisinés automatinés kalbos j tekstg vertimo sistemos tiesiogiai pervercia jvesties akustines
ypatybes j grafemas arba zodzius (Zr. 2 pav.). Tokios sistemos yra treniruojamos optimizuoti kriterijy
tiesiogiai susijusj su galutine uzdavinio vertinimo metrika, kalbos atpazinime, dazniausiai tai zodziy
klaidy daznis (angl. Word Error Rate).

Giliojo mokymosi
algorntmas

Kalbos [vestiz > »  IEvesties tekstas

2 pav. Istisinés automatinés kalbos atpazinimo modelio struktiira.

Galima matyti (zr. 1 pav., 2 pav.), kad istisinis kalbos atpazinimas Zenkliai supaprastina
tradicinj automatinés kalbos atpazinimo sistemos veikimg. Todél ir supaprastéja pritaikymas
jvairioms kalboms ir pritaikomumas.
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1.2. Kalbos atpaZinimo vertinimo metrikos

Architekttiros tikslumui nustatyti svarbu pasirinkti tinkamas vertinimo metrikas, kadangi pagal
jas yra vertinamas modeliy tikslumas ir pagal gaunamus rezultatus daromi tolimesni pakeitimai
kuriamoje architektiroje [24]. Dazniausiai straipsniuose Susijusiuose su kalbos atpazinimu
pasitaikanti vertinimo metrika yra zodziy klaidy daznis (angl. Word Error Rate), taip pat raidziy
klaidy daznis (angl. Character Error Rate) [16].

Zodziy klaidy daznis parodo kaip tiksliai architektiira arba modelis spéja zodzius. Daznis
skaiCiuojamas atsizvelgiant | nekorektiSkg zodziy atpazinima apibiidinamg toliau pateikiamomis
iSraiSkomis — zodziy pakeitimus (angl. Substitutions), iterptis (angl. Insertions) ir zodziy pasalinima
(angl. Deletions). Apskaiciuojant procentinj koeficienta pakeitimai, jterptys ir zodziy pasalinimai yra
padalijami i§ bendro zodziy skai¢iaus ir padauginama i§ 100 norint gauti procenting iSraiSkg [25],
formulé (1).

. Zodziy pakeitimai + Zodziy jterptys + Zodziy pasalinimai
Zodziy klaidy daznis = 4p — q}_ P }:_ il * 100
Visy Zodziy skaicius (1)

Raidziy klaidy daznis parodo, kaip tiksliai architektira arba modelis sp¢ja sakinyje esancias
raides. Ir skaiCiuojamas panasiai, kaip zodziy klaidy daznis, tik vietoj Zodziy vertinant raidziy
sakinyje pakeitimus, jterptis ir pasalinimus. Minéty nekorektiSkumo metriky iSraiSky suma padalijant
i§ visu raidziy jrase sumos [16], formulé (2).

. ) L. Raidziy pakeitimai + Raidziy jterptys + RaidZiy Zodziy pasalinimai
Raidziy klaidy dainis = — — * 100
Visy ZodZziy skailius (2

Bitent Siomis metrikomis ir bus remiamasi matuojant atpazinimo tikslumg skambuciy balso
jrasy duomeny rinkiniui. Taip pat verta paminéti, kad j palyginimg reikia jtraukti ir sprendimo greicio
metrikas — kiek laiko trunka sprendimo atiduodamas atsakymas, per kiek laiko balso jrasas yra
paver¢iamas tekstu, kadangi kuo maZesnis apdorojimo laikas tuo daugiau duomeny modelis gali
apdoroti per tam tikrg laiko tarpa.

1.3. Automatinis telefoninés lietuviy kalbos atpaZinimas

Lietuviy kalbai automatinés kalbos atpazinimo tyrimy néra daug. Dazniausiai pasitaikantys
tyrimai yra garso jrase Zodziy radimui, taip pat tyrimai biina atlickami su geros kokybés garso jrasais,
kuriuose kalba diktoriai. Telefoninés kalbos tyrimy yra dar maziau ir yra atliekami su ,,Babel*
duomeny rinkiniu [17], [18]. Lileikyté ir kt. (2018) tyrime yra atliekamas grafemy (angl. Grapheme)
vertimas fonemomis (angl. Phoneme). Todél norint apmokyti modelius pasitelkiant naujus duomenis,
ju negalima tiesiogiai mokyti su garso j tekstg transkripcijomis, kurios toliau iSskaidomos j raides.
Reikia paversti raides fonemomis, pagal papildomas taisykles, todél $is metodas néra labai patogus
naudoti komercinéje veikloje, kur duomenys yra nuolatos papildomi naujais. Abiejuose straipsniuose
atlickama Zodziy paieska, neverCiamas visas garso jrasas ] teksta. Gales ir kt. (2015) straipsnyje
pasiektas zodziy klaidos daznis 68,6 % su 3 valandy treniravimo imtimi ir 48,3 % tikslumas su 40
valandy treniravimo imtimi, Lileikyté ir kt. (2018) straipsnyje paverciant grafemas fonemomis Zodziy
klaidos metrika pageréjo ~2 %.
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1.4. Geriausi lietuviy kalbai pritaikyti kalbos atpaZinimo metodai

Automatinio kalbos atpazinimo taikomosios programinés sgsajos (angl. Applied programing
interface, API) paslaugas lietuviy kalba i3 didZiyjy technologiniy kompanijy teikia ,,Google®. Sios
technologijos atpazinimo procentas matuojant zodziy klaidos daznj su ,,LIEPA* garsynu yra 40 %
[10]. Detalesni rezultatai (zr. 3 pav.).

Speech recognition results by speakers

Average |Best | Average of 3 best | Worst . Average of 3
speakers worst speakers
WER, % [40.74  |10.00 | 14.74 100.00 |96.39

3 pav. "Google" API rezultatai ant garsyno "LIEPA" [10]

Taip pat yra lietuvisky kompanijy, kurios transkribuoja garso failus j teksta, lietuviy kalba.
Viena tokiy kompanijy yra ,, Tilde®, kuri gali transkribuoti failus arba tiesiogiai mikrofono jvestj. Siuo
metu Sis sprendimas yra tiksliau veikiantis lietuviy kalbos garsy vertimo j teksta uzduotyje, nei
,,Google* kompanijos sprendimas, ir pasiekiantis 21.8 % zodziy klaidos koeficienta, kuris yra beveik
dvigubai tikslesnis, nei ,,Google* kompanijos [5] (Zr. 4 pav.). Taip pat §is sprendimas yra viesai
prieinamas tiek internetiniame ,,Tilde* puslapyje, tiek telefoninéje aplikacijoje. Taciau anksciau
minéti sprendimai néra pritaikyti telefoniniy pokalbiy atpaZinimui ir néra tiksliy matavimy, kaip Sie
sprendimai veikia ant duomeny surinkty i§ skambuciy. Kadangi telefoniné $neka turi trikdziy, tokiy,
kaip garso nutriikimas, paSalinis triukSmas, balso iSkraipymas, visi Sie trikdziai apsunkina balso
atpazinima. Taigi tyrimo rezultaty su telefoninés kalbos jrasy garsynu nelabai galima lyginti su esamu
,»Tilde ar ,,Google* kompanijy rezultatais.

Test set Domain Google | Alumie&Tilk [4] | Ours
test_general | General domain | 40 (ignoring deletions - 26) 25.2 21.8
test_It_radio Radio broadcast 54 (ignoring deletions - 27) 32.3 29.2
test_seimas Seimas 41 (ignoring deletions - 26) 28.4 21.3

4 pav. "Tilde" kompanijos kalbos vertimo ] teksta rezultatai. [5]

Kaip jau buvo minéta, lietuviy kalba nesusilaukia didziulio démesio i§ mokslininky, bei dideliy
kompanijy, kadangi turi tik apie tris milijonus kalbanc¢iyjy. Taip pat dél kalbos sudétingumo ir
skirtingo raidyno kity kalby modeliai negali buti tiesiogiai pritaikyti lietuviy kalbai, buvo bandymy
rasti sarysj tarp lietuvisky ir angliSky Zodyny, kuris pasirode esas veiksmingas tik su mazu duomeny
rinkiniu [19].

1.5. Geriausi angly kalbai pritaikyti kalbos atpaZinimo metodai

Pagrindinis duomeny rinkinys, naudojamas nustatyti angly kalbos automatinio kalbos
atpazinimo straipsniuose, yra ,,Librispeech. Sis duomeny rinkinys yra paremtas viesai prieinamomis
jgarsintomis knygomis. Sudarytas i§ 1000 valandy 16 kHz daZnio kalbos jrady. Sis duomeny rinkinys
yra laisvai prieinamas visiems ir yra labai naudingas kuriant ir testuojant kalbos jrasy transkribavimo
modelius [50].
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Straipsniy apie automatinj angly kalbos teksto atpazinimg yra labai daug. Taciau vieni geriausiy
rezultaty buvo pasiekti dél giliojo mokymosi tobuléjimo ir vis platesnio jo taikymo [21]. Tradicinés
kalbos atpazinimo sistemos naudoja labai specifiskai sukuriamus apdorojimo zingsnius, skirtus garso
jvedimo ypatybéms generuoti, akustiniam modeliui kurti bei pasléptiesiems Markovo modeliams
(angl. Hidden Markov Models, HMM). Taip pat tokios sistemos yra pritaikomos kalban¢iojo individo
kalbéjimo stiliui, balso tembrui. Tokios architektiiros remiasi leksikos zodynais, norint tiksliai
perteikti balsg ] teksting iSraiSkg. Naudojant Sig technikg zodZiai yra ver¢iami j vienos ar keliy fonemy
(garso vienetai, kurie padeda atskirti vieng zodj nuo kito) sekas. Toliau fonemos yra dar toliau
smulkinamos ] dar maZzesnius daliniy zodZiy vienetus, vadinamus senonais. Senonai yra parenkami
taikant procediirg, apimancig fonetiniu kontekstu pagrista sprendimy medj, sukurta panaudojant
Gauso skirstiniy misinio modelj (angl. Gaussian Mixture Model, GMM) arba anks¢iau minétajj
pasléptaji Markovo modelj. Kiekvieng kartg ruoSiant modelj tokie Zingsniai pasunkina duomeny
paruo$img ir paciy akustiniy modeliy panaudojimg [45], [46].

Problemai spresti buvo pasitlyti architekttiros atliekancios kalbos atpazinimg nuo pradzios iki
pabaigos. Tokios sistemos siekia atitriikti nuo i$ anksto kietai uzkoduoty (angl. hardcoded ) kintamyjy
ir veiksmy. Pagrindiné keliama prielaida, kad turint pakankamai duomeny modelis turéty netiesiogiai
daryti iSvada apie tarimg ir taip pat turéty biiti pasiektas universalus modelis tinkantis ir pritaikomas
skirtingg balsg ir kalbéjimo stiliy turintiems Zmonéms. Toks modelis taip pat supaprastinty duomeny
paruos$img i§vengdamas garso duomeny anotacijy sulygiavimo su jrasu [45], [46].

Vienas pirmyjy §iai problemai spresti buvo pasiiilytas sprendimas pasitelkiant rekurentinius
neuroninius tinklus (angl. Recurrent Neural Network), kuris ne tik supaprastino duomeny ir modeliy
paruo$§ima, nes tereikia anotuoto garsyno ir ji pasitelkiant apmokyti giliojo neuroninio tinklo modelj,
bet ir buvo pasiekes geriausiag ZodZiy klaidos daznj vertinimag atliekant su ,,Switchboard Hub5’00*
duomeny rinkiniu — 16 % (WER). Savo laiku parodé zZymiai geresnius rezultatus ant triuk§mingesniy
duomeny rinkiniy [1][22] (zr. 5 pav.) pateikiami ,,.DeepSpeech®, lentelé¢je Zymimas ,,DS1”, ir
,DeepSpeech 2 lentel¢je zymimas ,,DS2”, architektiiry Zodziy klaidy daZnio rezultatai ir palyginami
su Zzmogaus sp&jimo tikslumu lyginant ant jvairiy testavimo duomeny rinkiniy.

Read Speech

Test set DS1 DS2 Human
WSIJ eval’92 4.94 3.60 5.03
WSJ eval’03 6.94 498 8.08

LibriSpeech test-clean  7.89  5.33 5.83
LibriSpeech test-other 21.74 13.25 12.69

5 pav. ,,DeepSpeech* ir ,,DeepSpeech 2° architektiiry pavyzdziai [12]

Taip pat yra varianty, naudojanciy vienos dimensijos konvoliucinius tinklus (,,ConvNets®).
Tokios architektiiros galéty buti ,,Wav2Letter, kurios akustinis modelis yra grjstas standartiniu
konvoliuciniu neuroniniu tinklu, kuriam paduodamos jvairios garso ypatybés isgautos naudojant
,,Connectionist Temporal Classification alternatyva pavadinta , AutoSegCriterion. Sios
charakteristikos yra tokios kaip, kalbai specifiskos ypatybés — ,,Mel-Frequency Cepstrum
Coefficients* (MFCC), kurios daznai randamos klasikinése ,, GMM* ar ,,HMM* kalbos sistemose [2],
galios spektras ir gryna garso banga. Galios spektro ypatybés panaudojimas yra jprasta technika
pastaryjy mety giliojo mokymosi akustiniy modeliy kiirime [22]. Grynos bangos panaudojimas taip
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pat minimas kituose to laiko straipsniuose [47]. Taip pat naudojamas spindulio paieskos modelis,
kuris atlieka kalbos dekodavimo modelio funkcija, pateikdamas tikétiniausig sakinio i§vestj. Tokiu
biidu kuriami modeliai pasiekia 7,2 % zodziy klaidos daznio metrikg skaiciuojant ant LibriSpeech
test-clean [46]. Sio modelio architektira skirta grynai garso bangai (zr. 6 pav.). Pirmi du sluoksniai
yra konvoliucijos su zingsniu. Paskutiniai du sluoksniai yra konvoliucijos su plo¢iu = 2, kuris yra
lygus pilnai sujungtiems sluoksniams. Galios spektro ir ,, MFCC* tinklai neturi pirmo sluoksnio.
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6 pav. ,,Wav2L etter” modelio architekttira skirta grynai garso bangai. [36]

Panas$iu principu yra sukurtas ir patobulintas algoritmas minimas ,,Wav2LetterVV2*, kuris
skiriasi nuo anksC¢iau minéto pirmos versijos konvoliucinio tinklo architekttiroje padarytais
pakeitimais. Vienas i§ pakeitimy yra naudojimas ,,Gated Linear Unit* funkcijos, kuri sumaZina
iSnykstancio gradiento problema giliose tinkly architektiirose suteikiant linijinj kelig gradientams
iSlaikant ne linijines savybes [48]. Taip pat iSmetimo funkcija (angl. Dropout) kiekvieno sluoksnio,
isskyrus paskutiniame i$vesties sluoksnyje, aktyvacijose. Si funkcija atsitiktinai imeta neuronus i$
tinklo sluoksniy taip gerindama modelio generalizavimg — apsimokyma su jvairesniais duomenimis,
suardydama fiksuotg iSmokty ypatybiy kombinacijg [49]. Galiausiai spindulio paieskos algoritmas
yra naudojamas su kiekiu paremtu kalbos modeliu. Sie pagerinimai leidzia modeliui pasiekti 4,8 %
70dziy klaidos daznio metrika skai¢iuojant su ,,LibriSpeech test-clean* duomeny rinkiniu [45]. Sio
modelio architektiira (zr. 7 pav). Modelis apskai¢iuoja ,,log-mel filterbanks* (MFSC) ypatybes,
kurios toliau yra perduodamos j uzdarg konvoliucinj tinklg. Tuomet tinklas grazina tikimybes
kiekvienai raidei, kuri yra Zodyne, ir kiekvienam jvesties pozymiui. Kuomet yra vykdomas jraso
atpazinimas Sie jverciai yra perduodami dekodavimo modeliui, kuris suformuoja tikétiniausia Zodziy
seka. Mokymo metu Sie jverciai yra perduodami CTC (,,Connectionist Temporal Classification*) arba
ASG (,,AutoSegCriterion®) kriterijams, kurie skatina raidziy sekas, kurios nuveda iki reikiamo
raidZiy perteikimo i§ garso takelio (kuris $iuo atveju yra ,,c a t*).

T frames

T frames &

A — —Il- —I—[ GLU-ConvNet ] o

"cat"

7 pav. Wav2LetterV2 modelio architekttira

Dar vienas automatinio kalbos atpazinimo architektiros pavyzdys pasiekiantis aukstus
rezultatus yra ,.Jasper. Sio modelio architektiira taip pat yra i§ atpazinima nuo pradZios iki pabaigos
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atliekanciy modeliy, kurie pakeicia akustinj ir tarimo modelj j konvoliucinj neuroninj tinklg. ,,Jasper
naudoja ,,Mel-Filterbank* garso ypatybes iSskaiciuotas i§ 20ms lango su 10ms persidengimu ir
grazina tikimybiy i§sidéstyma kiekvienai raidei. Siam metodui yra naudojama grupiné architektiira,
Jasper BXR modelis turi B kiekij grupiy ir R kiekj pogrupiy (zr. 8 pav.). Kiekvienas pogrupis atlieka
tokias operacijas: vienos dimencijos konvoliucija, partijos normalizacija, iStaisyta tiesing aktyvacija
(angl. Rectified linear activation, ReLu) ir iSmetimo funkcijg (angl. Dropout). Kiekvienos grupés
Jvestys yra tiesiogiai sujungiamos su paskutiniu pogrupiu per lickamojo rysio jungtj. Lickamojo rysio
jungtis pirmg kartg yra projektuojama per 1x1 konvoliucija, kad biity atsizvelgta j skirtingg jvesties
i§ iSvesties kanaly skaiciy, tuomet perleidziami per grupés normalizacija (angl. Batch normalization).
Sios partijos normalizacijos i§vestis pridedama prie paskutinio pogrupio partijos normalizacijos. Tada
Sio rezultato suma yra perleidziama per ,,ReLu® aktyvacijos funkcijg ir iSmetimo funkcija (angl.
Dropout), kad biity gaunama esamos grupés i§vestis. Siuo sprendimu paremti kuriami modeliai
pasiekia 3,86 % zodziy klaidos daznio metrikg skaiciuojant su ,,LibriSpeech test-clean* duomeny
rinkiniu, nenaudojant kalbai dekoduoti skirto modelio ir 2,95 %, naudojant spindulio paieskos
dekodavimg panaudojant iSorinj kalbos modelj [51].

1x1 Conv
Out Ch = vocab size

Conv-BN-ReLU
Kernel Width = 1
Out Ch = 1024

Epilog Conv-BN-RelLU
Dilation:2 | Kernel Width = 29
Out Ch = 8%

Conv-BN-RelLU

Block B: 1
xR

Repeat B :
Times .
$

MR .

xR

Prolog Conv-BN-ReLU
Stride:2 | Kernel Width = 11
Out Ch = 256

8 pav. ,,Jasper BXR* modelio architekttira: B — grupiy skai¢ius, R pogrupiy skaicius.[41]

Sios naujos architektiiros paremtos giliaisiais neuroniniais tinklais pagrindinis trikumas, tai jog
Siam metodui reikia labai daug anotuoty duomeny, kadangi neuroninis tinklas mokosi i§ duomenyse
esanciy Sablony. Taciau toks biidas néra efektyvus ir sunkiai pritaikomas, norint pasiekti gerus
rezultatus su jvairiomis kalbomis, kuriy pasaulyje yra apie 7000 [41]. Taip pat mokymasis, kuomet
naudojami anotuoti duomenys neatspindi Zmoniy mokymosi, kadangi naujagimiai mokosi
klausydamiesi aplink juos esanCiy suaugusiyjy. Tokj mokymasi, kuomet vaikai mokosi
klausydamiesi galima pavadinti savarankiSku mokymuysi. SavarankiSkas ir pusiau savarankiskas
mokymasis yra taikomas ir dirbtinio intelekto srityje sprendziant nattralios kalbos apdorojimo
problemas, kuomet yra i§ anksto apmokomas giliojo mokymosi modelis su neanotuotais duomenimis,
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toks problemos sprendimo biidas leidzia pasiekti geresnius rezultatus, nei mokant vien tik su
mazesniu kiekiu anotuoty duomeny [42]. Taip pat pastaraisiais metais vis pla¢iau sickiama pritaikyti
savarankiska ir pusiau savarankiska mokymasi kompiuterinés regos uzduotyse [43][44].

SavarankiSsko mokymo sprendimas labai palengvinty ir automatinio kalbos atpazinimo uzduot;.
Lyginant su anotuotais duomenimis neanotuoti kalbos duomenys yra lengvai prieinami. Tokius
duomenis galima laisvai gauti internete i§ jvairiy vaizdo jrasy, radijo transliacijy jrasy, audio knygy.
Panasiu principu buvo kuriamas ir kompanijos ,,Tilde* naudojamas jrankis, kadangi jie savo modeliui
sukurti lietuviy kalbos automatiniam kalbos atpaZinimui pasitelké Lictuvos Respublikos Seimo
transliacijy vaizdo jrasus, tik kadangi jie naudojo realizacija, kuriai reikéjo anotuoty duomeny, jie
duomenis pirmiausia susianotavo su i$ anksto apmokytu modeliu, paskui anotacijas pertikrino ir
papildé duomeny rinkinj [5]. Taciau dabar randasi architektiiros, kurioms néra reikalingi dideli kiekiai
anotuoty duomeny. Tokiomis architektiromis kuriami modeliai yra i§ anksto treniruojami dideliu
kiekiu duomeny ir pasiekia vienus geriausiy rezultaty (angl. state of the art). Tai yra pusiau
prizitirimos architektiiros, kurioms apmokyti galima naudoti ne tik anotuotus duomenis, bet galima
apmokyti modelj su dideliu kiekiu neanotuoty duomeny ir toliau patikslinti mokyma su salyginai
nedideliu kiekiu anotuoty duomeny. Tokios architektiiros naudojant angliskus duomeny rinkinius su
10 min anotuoty duomeny ir 53 tukst. valandy neanotuoty duomeny ,,Wav2Vec 2.0“ architektiira
apmokytas modelis pasiekia 4.8 %/8.2 % zodziy klaidos daznio metrika atitinkamai su ,,Librispeech
test clean/other duomeny rinkiniais, o geriausias pasiektas rezultatas, naudojant visus anotuotus
,,Librispeech® duomenis buvo 1,8 %/4,1 % atitinkamai su ,,Librispeech test clean/other* duomeny
rinkiniais [14].

»Wav2vec 2.0 architektiira susideda i§ grynos garso bangos pavertimo j klasifikavimo i§vestj
(jeigu apmokyta ne tik su pradiniais duomenimis, bet ir apmokyta su anotuotais duomenimis) arba
konteksto reprezentacija (jeigu apmokyta tik su pradiniais, neanotuotais duomenimis). Garso banga
pirmiausiai yra paduodama vienos dimensijos konvoliuciniam tinklui. Sis tinklas turi 7 grupes
branduoliy, kurie grazina 512 dydzio ypatybiy Zemélapj, kiekvienam sluoksniui. Sio konvoliucinio
tinklo i$vestis yra vadinama nematomu kalbos atvaizdavimu (angl. Latent speech representation),
abstraktesnis garso bangos atvaizdavimas. Taip pat naudojamos ,,GeLu* (angl. Gaussian error linear
unit) aktyvacija ir ,,LayerNorm* sluoksnio normalizavimas, kad garso bangos jvesties vidurkis bty
nulis ir prioretizuojama vieneto dispersija. Tuomet konvoliucinio tinklo i$vestys yra praleidziamos
per kvantizavimo fragmenta, kuris parenka artimiausig diskrety vektoriaus atvaizda,
nenutriikstan¢iam vektoriui, kad blity sumazintas galimy vektoriy rinkinys. Taip pat konvoliucinio
tinklo i§vestys yra naudojamos kaip jvestys transformaciniam modeliui (ang. Transformer model),
kuris yra vadinamas konteksto tinklu (angl. Context network), generuojantis kontekstinius atvaizdus
(angl. Context representation) [13]. Kuomet vykdomas pradinio mokymo etapas, paduodant modeliui
neanotuotus duomenis, dalis jvesCiy ] transformacinj model] yra uzdangstomos, kad atlikti
uzdangstytos kalbos modeliavimo uzduotj (angl. Masked Language Model task, MLM), kuri padeda
modeliui geriau prisitaikyti mokymo sakiniams [52]. Sio modelio architektiira (zr. 9 pav.).
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Contrastive loss
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9 pav. Wav2Vec 2.0 modelio architekttira [13]

1 lentelé Rezultaty su Librispeech test/clean duomeny rinkiniy tarp perzvelgty architektiiry

Avrchitektiira Rezultatai su Komentaras
Librispeech
test/clean
Deep speech 1 7,89 % Reikalingas didelis kiekis anotuoty duomeny (kuo

daugiau tuo geriau)

Deep speech 2 5,33 % Reikalingas didelis kiekis anotuoty duomeny (kuo
daugiau tuo geriau)

Wav2Letter 72 % Reikalingas didelis kiekis anotuoty duomeny (kuo
daugiau tuo geriau)

Wav2LetterV2 4,8 % Reikalingas didelis kiekis anotuoty duomeny (kuo
daugiau tuo geriau)

Jasper 2,95 % Reikalingas didelis kiekis anotuoty duomeny (kuo
daugiau tuo geriau)

Wav2Vec 2.0 1,8% Reikalingas didelis kiekis neanotuoty duomeny, taip pat
reikalingas nedidelis kiekis anotuoty duomeny.

Palyginus architektiras (zr. 1 lentelé¢) galime matyti, jog geriausias sprendimas,
nereikalaujantis didelio kiekio anotuoty duomeny, nes galima atlikti iSankstin; modelio apmokyma
su neanotuotais duomenimis, yra ,,Wav2Vec 2.0% kuris ant ,Librispeech test/clean* duomeny
rinkinio pasiekia 1,8 % zodziy klaidy daznj. Kadangi tyrime naudojamy duomeny, anotuoty duomeny
kiekis yra palyginus nedidelis, taciau yra uztektinai jprasty skambuciy jrasy, $i architektiira atrodo
optimali sukurti balso skambuciy atpazinimo modelj. Taip pat visose architekttirose siekiant pagerinti
modelio tikslumg yra naudojami dekodavimo ir kalbos modeliai, kurie patikslina atpaZintus ZodZius

ir jy i8sidéstyma sakiniuose.
1.6. Esami karkasai ir jrankiai garso atpaZinimui

Didelés kompanijos, sieckdamos supaprastinti ir pagreitinti giliyjy tinkly kiirimg ir modeliy
eksperimentavima, kuria giliojo mokymosi karkasus. Jrankiai kuriuos galima paminéti yra ,,Google*
kompanijos plétojamas ,,TensorFlow*, ,,Facebook® kompanijos ,,PyTorch“, ,,Apache” kompanijos
,MxNet“ ir daugelis kity. Sie karkasai paspartina darba, kadangi turi bibliotekas, kurios supaprastina
darbg su dideliais duomeny kiekiais, giliyjy tinkly kiirima, modeliy vertinimg, vaizdo ploksc¢iy
panaudojimg suteikiant paprastesng aukstesnio lygio programavimo sgsaja su ,,CUDA paraleliniy

20



skai¢iavimy platforma [26]. Populiariausi karkasai Siuo metu yra ,,Google* kompanijos
»lensorFlow*, bei ,Facebook® kompanijos ,,PyTorch®. , TensorFlow* populiarumas kyla is
pritaikomumo produkcijoje, kadangi turi modeliy konvertavimg, kad Sie buty pritaikomi
mobiliuosiuose jrenginiuose, taip pat buvo orientuojamas skaifiavimy greituma nuo pat karkaso
ktirimo pradzios [27][28]. O ,,Pytorch* karkasas pamégtas mokslininky bendruomenés, kadangi
pastaraisiais metais mokslinése konferencijose pateikiamy straipsniy naudojant ,,PyTorch* karkasg
pranoko straipsniy skai¢iy, kuriuose buvo naudojamas ,,TensorFlow* karkasas [28].

2 lentelé Neuroniniy tinkly karkasy palyginimas [16]

Karkasas Sukurtas naudojant Galimos kalbos Populiarumas [28][29]
programavimo kalba programavimui
TensorFlow C++, Python Python, C++, Java, Go Aukstas ir dar vis
populiaréjantis
PyTorch C, Python Python, Java Aukstas ir dar vis
populeréjantis

Karkasy palyginimas (Zr. 2 lentelé¢). Abu karkasai yra patogiis eksperimentavimui, kadangi
galima naudoti su ,,Python* programavimo kalbos sgsaja, kuri yra viena populiariausiy ir
intuityviausiy kalby dél savo paprastumo ir patikimumo [30]. ,,Python* programavimo kalba raSomas
kodas yra glaustas, efektyvus, lengvai suprantamas, bei tvarkomas [31].

Minéty ,,TensorFlow* ir ,,PyTorch* karkasy panaudojimas yra platus. Nuo neuroniniy tinkly
kiirimo nuo nulio iki jau sukurty specifinéms uzduotims panaudojamy biblioteky. Siy biblioteky,
kurios yra paremtos neuroniniais tinklais, paskirtis yra jvairi. Viena i§ kryp¢iy yra vaizdo
apdorojimas: vaizdy klasifikavimas, objekty atpaZinimas, segmentavimas [32]. Kita krypti —
uzduotys skirtos jveikti natiralios kalbos apdorojimo uzduotis tokias, kaip teksto ir kalbos
apdorojimas, morfologiné analiz¢ ir panasios [33][34]. Tarp nataralios kalbos apdorojimo biblioteky
yra ir bibliotekos skirtos apdoroti garso failus ir realizuoti $nekos apdorojima, kuris leidzia apmokyti
modelius skirtus $neka paversti tekstu [35][36]. Sios funkcijos dar labiau palengvinamos
specifiSkoms uzduotims skirtuose jrankiy rinkiniuose, specialiai automatiniam kalbos apdorojimui.
Vienas i§ ,,TensorFlow* karkasu gristy irankiy yra ,,DeepSpeech* modelio apmokymui pritaikytas
»Mozilla DeepSpeech* jrankiy rinkinys, kuris supaprastina duomeny augmentacijos ir rekurentiniu
neuroniniu tinklu grjsto akustinio modelio apmokymo uzduotis [37]. Taip pat dar vienas
,» LensorFlow* karkasu grjstas jrankis yra ,,OpenSeq2Seq”, kuris pritaikytas apmokyti platesnj spektra
modeliy nei ,,Mozilla DeepSpeech®, kuris yra pritaikytas tik vieno tipo modeliui. ,,OpenSeq2Seq”
palaiko tris kalbos atpazinimo modeliy tipus [38]. Ir taip pat kaip ir prie$ tai minétas turi duomeny
augmentacijos biblioteka. IS automatinio kalbos atpazinimo jrankiy paremty ,,PyTorch* karkasu vieni
populiariausiy yra Sie — ,,Kaldi PyTorch* [39], bei ,,PyTorch Fairsec* [40][23]. Abu S$ie jrankiai
nusileidZzia minétiems ,,TensorFlow* karkasams, kadangi neturi funkcijy tiesiogiai pritaikyty
duomeny augmentacijai. Taciau su ,,PyTorch Fairsec* galima apmokyti ,,wav2vec” modelj, kuris
pasiekia konkurencinga zodziy klaidos daznj su anglisku testavimo ,,LibriSpeech clean/other*
duomeny rinkiniu 1.8 %/3.3 %, Siuos rezultatus modelis pasiekia pirmiausia jj apmokant ant
neanotuoty duomeny ir paskui patikslinant apmokymg su anotuotais duomenimis [23].

3 lentelé Automatinés kalbos atpazinimo jrankiy vertinimas
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Irankis Karkasas ,»GitHub® Palaikomuy Duomenuy Pasileidimo
Zvaigzdeés modeliy augmentacija | paprastumas
skaicius
»,Mozilla TensorFlow 16.3 tokst. 1 Yra Paprastas, yra
DeepSpeech™ i$sami
dokumentacija
OpenSeq2Seq TensorFlow 1.4 tokst. 3 Yra Paprastas, yra
i$sami
dokumentacija
Kaldi PyTorch PyTorch 1.9 tikst. 7 Reikia naudoti | Paprastas, yra
PyTorch iSsami
jrankius dokumentacija
Pytorch Fairsec PyTorch 11 takst. 3 (tipai) Reikia naudoti | VidutiniSkas,
PyTorch dokumentacijos
irankius néra daug, visi
pavyzdziai
naudojant angly
kalbos alfabeta.
Hugging face PyTorch/TensorFlow | 46.9 tikst. 60 (jskaitant ne | Reikia naudoti | Paprastas, yra
tik ASR, taip PyTorch i$sami
pat turi jrankius dokumentacija
Wav2Vec 2.0
modelj)

I$ automatiniy kalbos atpazinimo jrankiy vertinimo lentelés (Zr. 3 lentelé) galime matyti, jog
populiariausi jrankiai pagal ,,GitHub*“ Zvaigzdziy skaiciy yra ,,Hugging face* su 46.9 tikst.
zvaigzdziy ir ,,PyTorch Fairsec” su 11 tukst. zvaigzdziy. Didziausiag modeliy tipy skai¢iy turi
»Hugging face* jrankis palaikantis tiek ,,TensorFlow* tiek ,,PyTorch* karkasus. ,,Kaldi PyTorch*
jrankis turi 7 skirtingus modeliy tipus ir realizuotas pasitelkiant ,,PyTorch® karkasa, o i§
,»TensorFlow* karkaso ,,OpenSeq2Seq” jrankis turi 3 modeliy tipus. Realizuotg jrankyje jvesties
duomeny augmentacijg turi tik ,,Tensorflow* karkaso sprendimai. Galiausiai visi jrankiai yra gerai
dokumentuoti, todé¢l pasileidZiant juos neturéty kilti problemy.

I$ apzvelgty karkasy ir priemoniy daugiausia vil¢iy teikia ,,Hugging face* biblioteka naudojanti
»PyTorch® karkasa, kadangi $is jrankis yra placiai naudojamas ir palaiko ,,Wav2Vec 2.0%
architekttirg. Taigi naudojant minéta realizacija galima buty apmokyti architektiira panaudojant
1Sankstin; apmokyma su dideliu kiekiu neanotuoty duomeny ir patikslinti apmokyma su anotuotais
duomenimis.

1.7. ,Facebook* kompanijos apmokyti modeliai, kurie gali biiti pritaikyti telefoninés $nekos
atpazinimui

,Hugging face* modeliy bibliotekoje, galima pasirinkti i§ anksto apmokyta modelj ir jj
pritaikyti savo duomeny rinkiniui. Kas palengvina darbg ir pagreitina rezultato gavimg, kadangi
nereikia apmokyti savaime apsimokancio modelio su dideliu kiekiu neanotuoty duomeny, uZtenka
paimti mazesn¢ dalj anotuoty duomeny, pagal kuriuos modelis toliau apsimoko, nuo i$ anksto
apmokyto ir uzSaldyto modelio. Pasitelkiant tokio tipo modelius, pasiruosti apmokymui reikia tik
duomenis, bei susikurti zodyng ir teksto skirstytoja (angl. tokenizer), kuris teksta skaido j mazesnes
leksemas (angl. token).
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1.7.1. ,,Wav2Vec2 Base“ modelis

Modelis yra apmokytas ant 960 valandy neanotuoto garsyno ir yra sukurtas pagal originaly
»Wav2Vec2* mokslinj straipsnj [23].

1.7.2. ,Wav2Vec2 XLS-R* modelis

Sis modelis yra apmokytas su 436 tiikstangiais valandy neanotuoty duomeny i3 128 kalby. Sie
duomenys buvo paimti i§ tokiy duomeny rinkiniy, kaip ,,Multilingual LibriSpeech®, ,,Common
Voice®, ,,VoxLingual07%, ,Babel®, ,,VoxPopuli“. Siuo modeliu siekiama palengvinti modelio
pritaikyma kalboms, kurios neturi didelio kiekio Snekos duomeny rinkiniy, pirmiausia apmokant
modelj ant didelio kiekio neanotuoty Snekos jrasy duomeny rinkiniy, o véliau apmokyti modelj nuo
uzsaldyto atskaitos taSko (angl. checkpoint) panaudojant pasirinktos kalbos mazesnj pasirinktos
kalbos duomeny rinkinj, taip pritaikant modelj minétai kalbai [54]. Modelio architektiira (zr. 10 pav.).

Unlabeled speech | Self-supervised pre-training | | Model fine-tuning
"""" o LT L Wav2vec 2.0 / XLS-R
I: LibriSpeech \'| ' gﬁ,::_.z%gg,i; \_l ? ? ( : 9 |% Recognition Translation Classification
\ 50k hours - 8 langs ‘/- \ Read speech ’/' .. —",o .. -’__. .. -",r
G e . Transformer, I I LA

- ~. a
/" VoxLinguai07 ! BABEL
\ 6.6k hours - 107 langs ) \ Tk hours - 17 langs |
'\ Youtube speech '\ Phone conversations  /
. .. s

...............

- -

’
7 VoxPopuli
\ 372k hours - 23 langs )
Parliament speech  #

.

-~ —_

\.

10 pav. Wav2Vec2 XLS-R architektira [53][54]
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2. Sistemos projektavimas

2.1. Sistemos koncepcija

Sistemos prototipo, kuri bus skirta atlikti Snekos atpazinimo tikslumo tyrimus su lietuvisko
telefoniniy jrasy garsynu (zr. 11 pav.). Kaip pavaizduota koncepcijoje sistema naudos ,,Python*
programavimo kalbos skripta, kuris priims kaip jvestj arba garso jrasg (gali priimti ir garso jrasy
partija, taip pat jeigu norimas pamatuoti modelio tikslumas sistema taip pat galés priimti garso jrasy
tekstines anotacijas) arba tiesioging mikrofono jvestj. Tuomet $i garso jvestis bus praleidziama per
kalbos atpazinimo modelj, kuris grazins j sistemg garso jvest] paversta tekstine iSraiska. Tuomet
pradinis skriptas grazins tekstine iSraiSka ir/arba atpazinimo tikslumo metrikas. Tekstas vartotojui bus
grazinamas sukuriant sistemoje, garso failams sugeneruotg ,,.csv* failg (su kompiuterio nuoroda ]
garso failg, bei transkripcija), taip pat ,,.csv* failg su sugeneruotomis tikslumo vertinimo metrikomis.
Kuriuos vartotojas galés perzitréti.

Kalbos atpaZinimo
modelis

G
I

Peduada garso jvest
Grazin g teksto isved|

Grafing sugeneruots teksta—»

[ [ Python prog{amos kodas \. ®
Grazinza metrikas ///'l .
\N PerZiri
Pateikia » Maudoja I I I/

11 pav. Kuriamos sistemos koncepcija
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2.2. Funkeciniai reikalavimas
Siame poskyryje yra pateikiami reikalavimai sistemai perteikiami funkciniai reikalavimai.

— Vartotojas turi turéti galimybe pateikti kalbos garso jrasa.

— Vartotojas turi turéti galimybe kaip garso jvest] naudoti mikrofong prijungta prie kompiuterio.

— Vartotojas turi galéti paleisti sistemg su pasirinktais parametrais.

— Vartotojas turi galéti pateikti garso jraSy duomenis su anotacijomis modelio apmokymui.

— Vartotojas turi galéti pateikti garso jraSy duomenis su anotacijomis modelio metriky
vertinimui.

— Sistema pateikus garso irasg turi grazinti atpazintg kalba rislaus teksto iSraiska.

— Sistema gavus jvest] i§ mikrofono turi grazinti atpazintg kalbg rislaus teksto iSraiska.

— Sistema turi leisti vartotojui apmokyti kalbos atpaZinimo modelj su savo pateiktais
duomenimis.

— Sistema turi grazinti pamatuotas metrikas kalbos rinkiniui su anotacijomis.

2.3. Nefunkciniai reikalavimai

Siame poskyryje yra pateikiami reikalavimai sistemai perteikiami nefunkciniai reikalavimai.
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— Sistema turi veikti su lietuviy kalbos telefoniniy skambuciy balso jrasais.

— Tikslumas — matuojamas zodziy klaidos dazniu. Siekiama Sios metrikos israiSka ant
telefoniniy skambuciy balso jrasy <60 % zodziy klaidos daznis.

— Anksciau minéti tikslumo rezultatai turi biiti pasiekti naudojant nedidelj kiekj anotuoty
duomeny <100 valandy. Neanotuoty duomeny panaudojimas néra ribojamas.

— Sistema turi bati nasi — naudojant realizacijg su vaizdo plokSte geresne nei NVIDIA
RTX2070m, kalbos garso takelis turi buti perteikiamas tekstu grei¢iau nei per 1.5*garso jraso
ilgis. Jeigu garso jraso ilgis yra 10 sekundziy sistema perteikti tekstu §j jraSg turéty per
trumpiau neil5 sekundziy.

— Sistema turi veikti ,,Ubuntu® > 20.04 operacingéje sistemoje.

— Sistema turi biiti paleidziama naudojant ,,Ubuntu sistemos terminalg, neturi biti sukurta
grafiné vartotojo s3saja.

— Sistemos nustatymai turi biiti jvedami per ,,Ubuntu* sistemos terminalg paleidziant programa.

— Sistema turi priimti ,,.wav* garso failus.

— Sistema turi grazinti jvertintas Zodziy klaidos daznio ir raidziy klaidos daznio metrikas, jeigu
pateikiami anotuoti duomenys garso jrasams ir nustatomas kalbos vertinimo argumentas.

— Kalbos jrasas paverstas j tekstg turi buti i$saugomas ,,.txt formatu.

— Vertinant kalbos metrikas jvertinimai turi biiti grazinti ,,.csv* failo formatu.

— Vertinant kalbos metrikas j failg jraSomi Sie duomenys kiekvienam tiriamam garso jraSui -
garso jraso failo talpinimo kompiuteryje vieta, zodziy klaidos daznio metrika, raidziy klaidos
daznio metrika.

— Nepavykus apdoroti garso failo sistema turi iSvesti klaida, bet nenutraukti tolimesnio garso
faily apdorojimo.

— Sistema turi turéti argumenta, kurj jvedus vartotojui biity pateikiama informacija apie galimus
naudoti argumentus.

— Sistemai anotacijos pateikiamos ,,.txt“ formatu.

2.4. Klasiy diagrama

Klasiy diagrama (zr. 12 pav.), joje yra 4 pagrindinés klasés skirtos atspindéti sistemoje vykstancius
veiksmus. Klasé , Initiator* yra atsakinga uzZ skirtingy metody paleidimg. Klas¢ ,,InputValidator*
skirta patikrinti jvesties duomeny tinkamuma tolimesniam veiksmy atlikimui. Klas¢ ,,SpeechModel*
yra skirta atlikti veiksmus su modeliu, tokius kaip garso jraso atpazinimas, mikrofono garso
pavyzdzio atpaZinimas, garso jrasy bei anotacijy sudé¢jimas ;] mokymo imtis ir apmokymas. Klasé
»ModelUtils* yra pagalbiné ,,SpeechModel* klasé, kuri atlieka tokius veiksmus, kaip spéjimy
saugojimas ir jvesties nuskaitymas.
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MaodelUtils

+ savePrediction{prediction): void
+ readMicrophonelnput(): void

+ readAudiolnpui{pathToFile). void

+ readAnnolnput{pathToFile): void

A
SpeechModel Initiator InputValidator
+ TrainSet: list O e, +inputDirectory: string ~ f------------- »| * errorMessages: list
+ AnnoTrainSet: list + main(): void + ValidatelnputDir{inputDirectory): bool

+ predictAudio(audiolnput): string + ReadDirectoryContents(inputDirectory): list

+ predictSample(audioSample): string + ValidateAudiolnput(filePath): bool

+ appendToTrainSet(audioArray): void + ValidateMicinput(): bool

+ ValidateAnnolnput(filePath): bool

+ AppendToAnnoTrainSet{annotation): void

+ Train(): void

12 pav. Klasiy diagrama

2.5. Aparatiiriné posistemé

Aparatiirinés posistemeés pagrindinis komponentas yra vartotojo naudojamas kompiuteris, kuris
bus naudojamas sistemos skripto paleidimui. Kompiuteris turi turéti jdiegta ,,Ubuntu 20.04“
operacing sistema, taip pat jdiegta ,,Python 3.8.0° arba aukstesnés versijos ,,Python“ programavimo
kalbos paketa, kad sistema veikty greitai ir iSnaudoty grafikos apdorojimo bloka (angl. graphics
processing unit, GPU) turi bati jdiegtas ,,CUDA* jrankiy rinkinys su versija naujesne, nei 10.1, taip
pat yra reikalinga ,,cuDNN*“ biblioteka, bibliotekos versija turi biiti pasirinkta pagal jdiegiama
,»CUDA* versija.

4 lentelé Aparaturinés posistemés serverio reikalavimai

Minimalus kompiuterio komponenty reikalavimai Rekomenduojami kompiuterio komponenty
reikalavimai

16 GB RAM atminties 64 GB RAM atminties

6x2.6 GHz procesorius 8x4.2 GHz procesorius

1TB vidinés atminties 2TB vidinés atminties

RTX 2070m 2XRTX2080

Keliami reikalavimai aparatiirinei posistemei aprasSyti lenteléje (Zr. 4 lentelé). Dideli vidinés
atminties reikalavimai yra dél modeliy apmokymui naudojamo didelio kiekio duomeny, todél reikia
Siuos duomenis turéti, kur i§saugoti ir uZtikrinti jy pasiekiamuma mokymo ir atpaZinimo metu.
Vidinés atminties reikalavimai gali kisti nuo to kiek duomeny yra naudojama modelio apmokymui
arba atpazinimui. Taip pat reikalavimai atsizvelgia ir laisvosios kreipties atmintj (angl. random access
memory, RAM), kadangi apmokant modelj siekiant pagreitinti apmokyma dalis duomeny yra jraSoma
arba ] vaizdo procesoriaus arba j pa¢io kompiuterio laisvosios kreipties atmintj, todél didesnis kiekis
leidzia grei¢iau apmokyti modelj, nes galima dirbti su didesnémis partijomis (angl. batch). Siekiant
sumazinti apmokymo ir atpaZinimo laikg turi buti naudojamas pakankamai galingas vaizdo
procesorius, todé¢l turi biiti naudojama vaizdo ploksté bent ,,RTX2070m*.
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2.6. Sprendimo kiirimo metodai ir priemonés

Sprendimui jgyvendinti bus pasitelkta ,,Python* programavimo kalba. Kuri leidzia patogiai
integruoti ,,Huggin Face* modeliy biblioteka reikalingg modeliy mokymams ir spéjimams daryti.
Duomeny ir modeliy uzkrovimui bei modifikacijoms, skai¢iavimy perdavimui j ,,CUDA*
naudojamas ,,PyTorch* karkasas, ,,Librosa‘ biblioteka.
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3. Eksperimentai su modeliais pasitelkiant ,,Hugging face*“ karkasg su ,,Babel* anotuotu
duomeny rinkiniu

Siekiant apskaiciuoti tikslumg su lietuviskos telefoninés Snekos duomeny rinkiniu bus pritaikyti
du $nekos atpazinimo modeliai. Vienas, pradinis kompanijos ,,Facebook* ,,Wav2Vec2 Base* modelis
[23]. Antras modelis taip pat ,,Facebook* kompanijos sukurtas modelis ,,Wav2Vec2 XLS-R 300m*
300 milijony parametry modelis [54], kuris yra skirtas apmokyti kalbas nesiejant su viena kalba,
modelio pradinis duomeny rinkinys sudarytas i§ didelio kiekio skirtingy kalby. Sie modeliai yra
prieinami atsisiysti ir toliau nuo uzSaldyto (angl. frozen) modelio galimas tolimesnis modelio
parametry pritaikymas pasirinktam duomeny rinkiniui.

Tolimesniam mokymui (angl. fine-tuning) bus naudojamas ,,Babel* anuotuoty lietuviskos
Snekos telefoniniy skambuc¢iy duomeny rinkinys.

Siekiant, kad Snekos atpazinimo modelis galéty buti apmokytas, turi biti sukurtas duomeny
rinkinio Zodyno. Kadangi jungiamaja laiko klasifikacija (angl. connectionist temporal classification)
jprasta klasifikuoti atskiras raides, todél leksemos bus sudarytos is atskiry raidziy, kurios bus sukurtos
1§ mokymo duomeny rinkinio anotacijy.

Kalba yra tolydus signalas, tod¢l siekiant, kad §j signalg galéty apdoroti kompiuteris, jis pirma
turi buti diskretus, toks signalo transformavimas vadinamas diskretizavimu (angl. sampling). Todél
svarbu atsizvelgti j jrasy diskretizavimo daznj, kadangi Sis parodo, kiek duomeny tasky bus
iSmatuojama kiekvieng sekunde kalbos signale. Todél kuo didesnis diskretizavimo daZznis, tuo labiau
garso jrasas atspindi tikra kalba, taciau reikalauja ir daugiau duomeny reikSmiy kiekvieng sekunde
[55]. Uzsaldytas modelis reikalauja, kad tolimesniy duomeny rinkinio diskretizavimo daznis biity
identiSkas arba labai panaSus, tam ant kurio buvo apmokytas iki model; uzsaldant atskaitos taSke.
Kadangi kompiuteriui apdorojant garso signalg, pavyzdziui signalas, kuris turés dvigubai didesnj
diskretizavimo daznj atrodys dvigubai ilgesnis laiku. Tiek ,,Wav2Vec2 base®, tiek ,,Wav2Vec2 XLS-
R 300m* modelis buvo apmokytas naudojant 16kHz diskretizavimo daZnj, todél pritaikant $iy
modelius ,,Babel“ duomeny rinkiniui, kurio diskretizavimo daznis yra 8kHz, reikés du kartus
padidinti diskretizavimo daZnj. Siekiant i§ signalo i$skirti ypatybes bus pasitelktas ypatybiy traukejas
(angl. feature extractor).

Pritaikant modeliy parametrus ,,Babel” duomeny rinkiniui modeliy tikslumas mokymo metu
bus matuojamas mokymo (angl. training) duomeny rinkinio nuostolio (angl. loss) funkcija,
jvertinimo (angl. evaluation) duomeny rinkinio nuostolio funkcija, bei skai¢iuojant jvertinimo
duomeny rinkinio Zodzio klaidos daznio metrika.

D¢l telefoninés $nekos sudétingumo, gali biiti jneSamas triukSmas kalbos atpaZinime, kurios
gali privesti prie klaidingo $nekos j teksta vertimo. Todél papildomai bus bandomas biidas, kaip
galima neri$ly zodj susieti su Zodziu 1§ Zodyno, taip pagerinant sp€jimo kokybg ir sumazinant zodZio
bei Zenkly klaidos daznio metrika.
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3.1. Tyrimo planas

— Paruosti ,,Wav2Vec2 base* model;j ir iSmatuoti klaidos metrikas.

— Paruosti ,,Wav2Vec2 XLS-R 300m* modelj ir iSmatuoti klaidos metrikas.

— Pasitelkti ,,Google Speech to Text API“ siekiant iSmatuoti paruosty modeliy tiksluma
egzistuojanciais komerciniais garso j tekstg vertimo sprendimais.
— Paruosti raSybos klaidy taisymo algoritma, kuris padéty pagerinti klaidos metrikas
apmokytiems $nekos atpazinimo modeliams.

— ISmatuoti klaidos metrikas apmokytiems S$nekos atpazinimo modeliams pridedant klaidy

taisymo algoritma.

3.2. Aparatiiriné jranga

Pirminiams mokymams ir garso jraSy testavimo rinkinio vertinimui buvo panaudotas
neSiojamas kompiuteris pasizymintis vidutiniais techniniais parametrais budingiems S$iy dieny

nesiojamiems kompiuteriams (zitréti 5 lentelé).

5 lentelé Mokymo aplinkos kompiuterio techniniai parametrai

Parametro pavadinimas

Parametro verté

Kompiuterio pavadinimas

MSI GE75 Raider 9SF

Procesorius

Intel(R) Core(TM) i7-9750H

Procesoriaus daznis

2,60GHz —4,50GHz

Operatyvioji atmintis

16GB DDR4-2666

Operaciné sistema

Ubuntu 20.04

Vaizdo ploksté Nvidia RTX2070 (mobile)
NVIDIA Compute Capability 7,5

Vaizdo plokstés operatyvioji atmintis 8GB

Vaizdo plokstés tranzistoriy kiekis 10,8 milijardo

Siekiant paspartinti mokymus tolimesni mokymo buvo atlickami pasitelkiant galingesnj

kompiuterj (zitiréti 6 lentelé).

6 lentelé Galingesnio mokymo kompiuterio techniniai parametrai

Parametro pavadinimas

Parametro verté

Procesorius

AMD EPYC 7313

Procesoriaus daznis

3GHz -3,7GHz

Operatyvioji atmintis

64GB DDR4-2666

Operacing sistema

Ubuntu 20.04

Vaizdo ploksté Nvidia A100
NVIDIA Compute Capability 8

Vaizdo plokstés operatyvioji atmintis 40GB
Vaizdo plokstés tranzistoriy kiekis 54 milijardai
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3.3. Tyrimo eiga ir metrikos
3.3.1. Duomeny paruoSimas

Modeliy apmokymui buvo pasirinktas ,,JARPA Babel“ telefoninés kalbos jrasy duomeny
rinkinys. Rinkinyje yra kalbama lietuviy, aukstai¢iy ir Zemai¢iy dialektu. Tarp jraSy lyciy
pasiskirstymas yra mazdaug vienodas. Kalbanciyjy amzius yra tarp 16 ir 71 mety. Skambuciy jrasai
yra padaryti su jvairiy tipy telefonais (pvz., mobiliaisiais, laidiniais) i$ jvairiy aplinky, gatvés, namy
ar ofisy, vieSy viety, automobilio vidaus. Garso duomeny jrasai yra 8 kHz diskretizavimo daznio ir
turi ,, WAV* (8 bity ,,a-law*) koduote. Transkripcijos yra pateikiamos ,,.txt* failais ir yra ,,UTF-8*
koduotés [56].

Pradiniam ,,Babel”“ duomeny rinkiny lietuvisky telefoniniy skambuciy garso jrasy yra ~36
valandos. Sis pradinis duomeny rinkinys buvo iskaidytas j treniravimo bei testavimo imtis.
Isskaidymas buvo atlickamas pseudoatsitiktiniu biidu, iSmaiSant garso jraSus su atsijojimo parametru
(angl. random seed) ir i$skiriant 80 % duomeny imties j treniravimo imtj ir likusius 20 % ] testavimo
duomeny imtj. Taip treniravimo duomeny imty gavosi ~29 valandos, o testavimo duomeny imty
gavosi ~7 valandos garso jraSy. Garso jrasy kiekio pasiskirstymg pagal laikg treniravimo duomeny
imty (zr. 13 pav.), testavimo duomeny imty (zr. 14 pav.). Treniravimo imtj sudaro 174703 , o
testavimo 42176 Zodziai.

Pilno mokymo duomeny rinkinio jrasy kiekiai pagal trukme

Irasy kiekis

7 8 9 W 1 L 13 W B % 17 18 18 20 A 2 B 2
Trukmeé/s

13 pav. Nefiltruoto mokymo duomeny rinkinio garso jrasy kiekio pasiskirstymo grafikas pagal trukme

Testavimo duomeny rinkinio jrasy kiekiai pagal trukme

1600

1400

1200

Irasy kiekis
=
g 8 £

g

=]
]

]

7 8 5 1 1 1 1B 1 5 1 1 1B 1 0 2 2 B M
Trukme/fs

14 pav. Testavimo duomeny rinkinio garso jrasy kiekio pasiskirstymo grafikas pagal trukme
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Siekiant optimizuoti mokymo procesg, i§ mokymo imties buvo pasalintos iSskirtys. ISskirtys
buvo nustatomos apskaiciuojant zodziy kiekj ir susiejant su garso jraso ilgiu. Taip buvo iSskaiciuotas
pasakomy zodziy daznis per laiko tarpa. Radus pasakomy zodziy daznj per laiko tarpa, galima buvo
rasti jrasus, kurie buty arba per ilgi pasakomy zZodziy kiekiui arba per trumpi. Tai buvo atlikta
apskaiCiuojant apatinj (atkerta apatinius 25 % duomeny) ir virSutinj (atkerta virSutinius 25 %
duomeny) kvartilius, taip paliekant tik tarpkvartilinj plotg. Taip isfiltravus iSskirtis treniravimo
duomeny rinkinys sutrumpéjo iki ~17 valandy.

Isfiltruoto mokymo duomeny rinkinio jrasy kiekiai pagal trukme (trukmeé iki 5s)

Irasy kiekis

Trukme/s

15 pav. Filtruoto mokymo duomeny rinkinio garso jraSy kiekio pasiskirstymo grafikas pagal trukme. Kur
garso jraso ilgis yra iki 5 sekundziy.

Papildomai, kad biity maZiau apkraunama sistema ir grei¢iau biity vykdomas mokymo procesas
buvo nuspresta apriboti garso jraso perduodamo j mokymo procesg ilgj. Tam buvo apskaiciuotas
garso jrasy ilgio treniravimo duomenyse virSutinis kvartilis, kuris buvo lygus ~5 sekundém. Todél
garso jraSus, kurie buvo ilgesni, nei 5 sekundés buvo nuspresta pasalinti i§ mokymo duomeny
rinkinio. Pasalinus $iuos duomenis, duomeny rinkinio trukmé tapo ~7 valandos (zr. 15 pav.).

I§ garso jrasy anotacijy (transkripcijos) pasalinami speciallis simboliai, kurie néra raidés arba
nejeina  lietuviy kalbos raidyng. Galiausiai pritaikant duomenis jau apmokytiems ,,Wav2Vec2 base*
ir ,,Wav2Vec2 XLS-R 300m*“ modeliams duomeny diskretizavimo daznis turi biiti padidintas i§ 8kHz
j 16kHz. Bendras procesas (zr. 16 pav.).
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Pradinis duomenu
rinkinys igskiriamas |
mokymo ir testavimo

imtis

1& duomenuy rinkinio

Mokymo duomny sudaromas raidynas
rinkinys
Testavimo duomeny
rinkinys
k.
; Sukuriamas duomeny
flanye Iika napatas Patalinamos 1Eskirtys ypatybiu traukimo
Ir nallékamas modeliy apskaitiuojant ZodZiy modulis, pagal
testavimui. per garso rao g duomenuy rinkinj.
k.
. - Duomeny imties jragy
Pagal virSufinj kvartil diskretizavimo daZnis
pasalinami garso pakei¢iamas i 8kHz |
jradai ilgesni nei 5 16kHz.
sekundés.
k.
Duomeny rinkinys
patikrinamas nuo Duomenys
apmokymo procese

specigliu simboliy, jei
fokie aptinkami, yra
padalinami.

ckirstomi | k-skirsniu.

16 pav. Duomeny pasiruoSimo modelio mokymui procesas

Tikslumo sekimui ir rezultaty validumui uztikrinti mokymas buvo vykdytas pasitelkiant k-
skirsniy kryzming validacija (angl. k-Fold Cross-Validation) metoda. Sis metodas pseudoatsitiktiniu
biidy i8skirsto treniravimo duomeny imt;j j k skirsniy ir su kiekviena iteracija priskiria vis kitg skirsnj
kaip testavimo imtj, o su likusiomis imtimis atlicka mokyma (zitréti 17 pav.).
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Mokymo duomenu rinkinys
imaiomas pseudo
atsitiktiniu bddu su

atsijojimo parametru = 42.

hJ

1Emaidytas duomenu
rinkinys ifskaidomas k=5
atskirus skirsnius.

¥

Kiekvienam skirsniui kartojama

Dabartinis skirsnis
nustatomas kaip
testinis duomenu
rinkinys.

¥
Like skirsniai
apjungiami ir
nustatomi, kaip
mokymo duomenu
rinkinys.

l

Apmokomas modelis
ant nustatyty mokymo
duomenu.

Apmokomas modelis
ant nustatytu mokymo
duomenu.

IEmatucjamas
tikslumas ant
dabartinio skirsnio -
testavimo rinkinio ir
ifsaugojamas.

¥
IZzaugoti tikslumai
suvidurkinami ir gaunamas
bendras tikslumas
pamatuotas ant visy
mokymo duomenu.

17 pav. k — skirsniy kryzminé validacija

7 lentelé IS "Babel" duomeny rinkinio sukurtas raidynas

Raidé Raidés unikalus numeris  [Raidé Raidés unikalus numeris
0 0 f 18
y 1 h 19
z 2 m 20
Cc 3 I 21
a 4 d 22
e 5 I 23
n 6 S 24
i 7 g 25
u 8 b 26
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a 9 t 27
¢ 10 X 28
y 11 i 29
p 12 \% 30
& 13 5 31
a 14 z 32
k 15 | 33
y 16 [UNK] 34
r 17 [PAD] 35

Sukdirus raidyng 7 lentelé i$ ,,Babel“ duomeny rinkinio galima matyti, jog raidyng sudaro 32
raideés (kaip ir lietuviska abécéle), taip pat papildomi simboliai: ,,|“, kuris perteikia kalboje esancia
tyla arba esantj tarpg iSvesties tekste, taip pat ,,[UNK]®, kuris atstoja neatpazinta simbol; - raide,
galiausiai ,,[PAD]“, kuris yra reikalingas sulygiuoti kalbos jrasa su iSvesties tekstu pagal
jungiamosios laiko klasifikacijos modelj, kadangi garso jraSe yra daugiau duomeny eilutés jrasy
atspindinCiy vienos raidés tarimo garsa, nei anotacijy faile [57].

3.3.2. ,Wav2Vec2 Base“ ir ,Wav2Vec2 XLS-R 300m*“ modeliy paruoSimas

Sekti modelio tikslumg naudojama jungiamosios laiko Kklasifikacijos prarasties funkcija.
Jungiamosios laiko klasifikacijos i§vestis yra matrica sudarytg i$ raidyno raidziy (7 lentelé) tikimybés
per laika. Pavyzdiné matrica sudaryta i§ dviejy raidziy (a, b) ir jterpties simbolio ,,-* (Zr. 18 pav.),
galima matyti, jog didziausia tikimybé yra sekos per laika ,,-,-*“.su pasitikéjimo rodikliu 0,36 (0,6*0,6)
[58]. Tuomet i§vedama tikslumo metrika lyginant spéjama iSvestj su anotacija ir taip apskai¢iuojama
prarasties funkcijos reikSmé. Apmokymo metu, duomeny rinkiniui D, skaiiuojama negatyvus
logaritminis panasumas (tarp jvesties X ir i§vesties Y) (zr. 19 pav.) ir siekiama jj sumazinti [59].
Minéta prarasties funkcija yra skai¢iuojama tiek testavimo, tiek validavimo duomeny rinkiniams
apmokymo zingsnio metu. Validavimo duomeny rinkiniui galima nustatyti kas kiek zingsniy bus
apskai¢iuojama netekties funkcija. Eksperimento metu validavimo zingsnis atliekamas, kas 2000
zigsniy, modelio iSsaugojimo, kas 2000 tukstanc¢ius. Validavimo duomeny rinkinys mokymo procese
nedalyvauja, taciau pagal skirtumus tarp validavimo rinkinio vertinimo metriky ir treniravimo
duomeny rinkinio metriky galima daryti jzvalgas dél modelio tinkamumo ir prisitaikymo mokymo
duomenims (angl. overfitting).
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18 pav. Jungiamosios laiko klasifikacijos modelio grazinama reikSmiy tikétinumo matrica [58]

\ log p(Y | X)
Jra—
(X.Y)eD

19 pav. Negatyvaus logaritminio panasumo lygtis [59]

Taip pat mokymo proceso tikslumui sekti naudojama zodziy klaidos dazni, kuri skai¢iuojama
validavimo duomeny rinkiniui per validavimo zingsnj. Vertinant modelio tiksluma $i metrika
skaiCiuojama testavimo duomeny imciai apmokius modelj. Testavimo rinkiniui be zodZzio klaidos
daznio skaiCiuojama ir raidziy klaidos daznio metrika. Pagal minétas klaidos daznio metrikas bus
nustatomas modelio tikslumas ir optimalumas.

Mokymo parametry vertés pazymétos modelio parametry reikSmiy lenteléje (Zr. 8 lentelé).
,»Irain_epochs® parametras nurodo, kiek karty mokymo algoritmas praeina visg mokymo duomeny
rinkinj, keisdamas svoriy parametrus. ,,Save steps® — nurodo, kas kiek algoritmo zingsniy bus
iSsaugomi svoriai. ,,Eval steps* — nurodo, kas kiek algoritmo Zingsniy bus daromas testavimas su
testavimo duomeny skirsniu. ,,Learning_rate* — mokymosi greitis, parametras nurodo zingsnio dydi
kuriuo bus atnaujintas gradientas. Nustatant didesnj mokymosi greitj algoritmas labiau pakeicia
svorius kiekvieng iteracija, rezultate optimali reikSmé turéty biti pasiekta grei¢iau, taciau esant per
didelei reikSmei tiksli optimali reikSmé gali biiti nepasiekta. Taip pat nustatant per maza mokymosi
greicio reikSme mokymosi procesas uztrunka ilgiau, taciau didesné tikimybe¢, kad prarasties funkcija
ras tikslig optimalig reikSme. ,,Attention_dropout™ — parametras démesiu gristose (angl. attention-
based) architektirose nurodo tikimybe, su kuria bus pasalinami neuronai i§ neuroninio tinklo
architekttiros. PaSalinant neuronus, galima padidinti tikimybe, kad neuroninis modelis pernelyg
prisitaikys (angl. overfit) prie mokymo duomeny, rezultate sumaZzés tikslumas ant testavimo ar realiy
duomeny. ,,Mask time prob“ — viso vektoriaus procentas (reik§mé nuo O iki 1), kuri bus
uzmaskuojama, taip siekiant pagerinti apmokyma uzdengiant dalj garso jraso. ,,Ctc_loss_reduction*
— su parametru ,,mean‘ nurodo prarasties funkcijos iSvesties reik§mes vidurkinti per mokymo grupés
ilgj. Parametry optimizavimui Siame tyrime nebuvo skiriamas didelis démesys, todél tolimesniuose
tyrimuose $iai daliai turéty biiti skirtas didesnis démesys.

8 lentelé Modelio mokymo parametry reikSmés

Mokymo parametro (angl. hyperparameter) pavadinimas Mokymo parametro verté
Train_epochs 20

Save_steps 2000

Eval_steps 2000

Learning_rate 5x10°
Attention_dropout 0

Mask_time_prob 0,05
Ctc_loss_reduction “mean‘

3.3.3. Rasybos korekcijos algoritmo paruoSimas

Galima rasti straipsniy, kuriuose yra tiriamas gramatiniy klaidy pataisymas pasinaudojant
kontekstiniais raktiniais zodziais [59][61]. Tokiuose darbuose algoritmai ieSko zodzio atitikmens
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pagal kriterijus (pavyzdziui fonemy arba raidziy atstumas) Zodyne ir jeigu randamas yra pakei¢iamas
rastu atitikmeniu. Tokiy btidy galima pataisyti kai kurias gramatines klaidas, jeigu vartojami zodZiai
yra specifiniai ir retai vartojami kasdiené¢je kalboje. Taip siekiant pritaikyti teksta prie specifinio
konteksto [59].

Siekiant pagerinti kalbos vertimo j teksta modeliy tiksluma, buvo pasitelktas gramatiniy klaidy
korekcijos algoritmas. Sio algoritmo tikslas yra sutvarkyti kalbos vertimo j teksta modelio paliktas
klaidas. Kadangi modelis nesieja atpazjstamo garso su zodziu, o su raidémis. Tod¢l gautas zodzio
spéjimas gali biiti su paliktomis klaidomis, kurios neatitinka lietuviy kalbos rasybos taisykliy. Dalis
7o0dzio gali biti nukirsta, sumai$ytos panasaus skamb¢jimo raidés, pridétos papildomos raidé. Siame
darbe buvo pasitelktas ,,Symmetric Delete Spelling Correction Algorithm (SymSpell)* algoritmas.
Tyrimams buvo naudojama ,,Python‘ programavimo kalbos realizacija [60]. Algoritmas yra paremtas
panasiausio zodzio i§ Zodyno paieSka. PanaSumo atstumas tarp zodziy yra nustatomas pagal
»Damerau — Levenshtein“ atstumg ir pagal zodziy daznio zodyne kriterijy. ,,SymSpell“ algoritmo
nauda yra ta, kad jis pagristas simetrinio paSalinimo taisymo algoritmu, tai sumazina pakeitimo
kandidato generavimo sudétinguma, ieskant atstumui tarp ZodZiy pory. Sio algoritmo skaiiavimy
sudétingumas turéty bati pastovus (O(1) trukmé), kadangi paieskos indeksavimas yra gristas mais$os
lentele, kurios paieskos laiko sudétingumas yra O(1)[62]. Reiskia, kad paieSka visada uztruks tg patj
laikg. Dél iSvardinty priezas¢iy ,,SymSpell* algoritmas buvo pasirinktas siekiant sumazinti garso
iraSy transkripcijos klaidas ir Siame darbe.

Atliekant tyrimg buvo panaudoti du Zodynai. Pirmas i§ jvairiy Saltiniy surinktas Siuolaikiniy
lietuvisky Zodziy Zodynas ,,Wordlist of the Contemporary Corpus of Lithuanian language*[63]. Sis
zodynas buvo pasitelktas siekiant iSsiaiSkinti, kokig itaka Zodziy klaidos dazniui gali daryti
gramatiniy klaidy taisymo Zodynas, kuris néra susijes su mokymo ar testavimo duomenimis. Zodynas
turi 1850478 Zodziy ir dazniy pory. Antras kontekstinis zodziy dazniy Zodynas, tyrimo metu sudarytas
i§ ,,Babel* treniravimo imties transkripcijy (zr. 20 pav.). Sis Zodynas pasitelktas, sickiant i$siaiskinti,
kokig jtaka ZodZiy klaidos daZniui gali daryti gramatiniy klaidy Zodynas paremtas mokymo duomeny
transkripcijomis. Gautas ,,Babel* Zodynas susidéjo i§ 22413 Zodziy ir dazniy pory.
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Algoritmas 1 Zodyno sudarymo algoritmas

Kiekvienam garsyno failo transkripcijos T zodziui W sugeneruojamas daznis
i faila zodynas.txl.
Ivestis: Transkripciju failas TF
Inicijuojamas: Zodziu dazniu zodynas Fg = {}
1: Nuskaitomos transkripciju failo FT eilutés
2: for each FF'1.readLines() do

3 Transkripcija T isskaidoma i W pagal 1" esancius tarpus. Funkcija
split()

4 for each W € T.split() do

5: Kiekvienam zodziui W issangomas daznis i dazniu zodyna Fgq

6: if not Fg.get(1W) then

7 Fg={W:1}

8: else

9: Jei zodis egzistuoja Zodyne, prie daznio fg pridedamas 1

10 Fg={W: fqg+1}

11: end if

12: end for

13: end for
14: Zodynas Fg irasomas i faila zodynas.tat

20 pav. Zodyno sudarymo algoritmo pseudokodas

Sukiirus Zodziy dazniy zodyna, ,,SymSpell* algoritmas buvo apjungtas su garso jraSy vertimo ]
tekstg logika. Vertimo j tekstg procesas parodytas (zr. 21 pav.). Pirmiausia gaunamas transkripcijos
tekstas 1§ pasirinkto metodo. Tuomet teksto sakinys suskaidomas | Zodzius. Kiekvienam Zodziui
tekste yra ieSkomas panasiausias zodis (-iai) i§ dazniy zodyno (Siame darbe yra naudojami du zodynai
- Siuolaikiniy ZodZiy Zodynas, bei i§ ,,Babel* mokymo duomeny sudarytas zodynas), kurio ,,Damerau
— Levenshtein* atstumas yra ne didesnis nei 2 simboliai. Jeigu nerandamas toks Zodis ar ZodZiai,
sakinyje palickamas nepakeistas zodis. Jeigu rastas tik vienas Zzodis, tuomet sakinyje zodis
pakeiiamas ] rastg zodj. Jeigu randami keli ZodZiai turintys vienodg atstuma, nuo sakinyje esancio
zodzio, pirmumas teikiamas zodziui, kuris turi didesnj daznio skai¢iy zodyne. Sie veiksmai kartojami
kiekvienam transkripcijos sakinio ZodZiui. Atlikus Siuos veiksmus turéty biiti pataisomos gramatinés
klaidos pakeiciant Zodzius ] atitikmenj i§ Zodyno.
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Gaunamas
transkripcijos tekstas
i garso panaudojant
garso | teksta vertimo

metoda

Teksto sakinys
suskaidomas |
ZodZius

Kartojama kiekvienan] transkripcijos ZodZiui

Zodis tikrinamas su
Zodyne esanéiais
ZodZiiais pagal
Damerau
Levenshteino
atstuma.

E

Ar Zodis nutoles per
<2 simboliy
pakeitimus (rastas
tinkamas pakeitimui
Zodis)?

Rastas Zodis (-iai)

Taip

Rastas ik vienas
tinkamas pakeitimui
N Zodis?

INustatomas daZniausiai
Ne——»| pasikartojantis Zodis
kaip rastas pakaitalas

Taip
A 4

Zodis pakeitiamas
L—»| rastu ZodZiu ir toliau
[formucjamas sakinys

21 pav. Garso transkripcijos procesas pridedant ,,SymSpell* algoritma

3.4. Tyrimo rezultatai

Tyrimo metu buvo apmokyti du kalbos j teksta vertimo modeliai, su lietuviskos telefonines
Snekos anotuotu duomeny rinkiniu, panaudojant ,,Hugging face* transformaciniy modeliy karkasg ir
pasitelkiant i§ anksto apmokytus modelius su uzSaldytais svoriais (angl. frozen weights).

Taip pat siekiant pagerinti minéty modeliy tikslumg buvo panaudotas ,,Symmetric Delete
Spelling Correction Algorithm (SymSpell)* algoritmas, kuris pasitelkdamas ,,Damerau -
Levenshtein“ atstumg siekia surasti klaidingai paraSyto zodzio artimiausig atitikmenj i§ Zodyno, taip
mazindamas zodzio klaidos daznio metrikg ir gerindamas transkripcijos tiksluma.

3.4.1. Metody tikslumo vertinimai pagal klaidy metrikas su k — skirsniais

Metody rezultatai buvo vertinami k — skirsniy metodu, bei ant testavimo duomeny rinkinio.
Zodziy klaidos daznio metrikos lenteléje (2r. 9 lentelé), yra nurodomas kiekvieno i3 garso jrasy
vertimo ] tekstg modeliy rezultatas kiekvienam k — skirsniui. ,,Google STT* stulpelyje yra ,,Google
Speech To Text API* aplikacijos vertimo ] tekstg rezultatai. ,,Wav2Vec2 — Base* stulpelyje yra
»Wav2Vec — Base* modelio apmokyto su ,,Babel“ duomenimis rezultatai. ,,Wav2Vec2 XLS-R*
stulpelyje yra ,,Wav2Vec2 XLS-R*“ modelio apmokyto su ,Babel“ duomenimis rezultatai.
Papildomai, prie kiekvieno modelio yra dar du stulpeliai. ,+ Siuolaikinis Zodynas“ prie modelio
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pridedant ,,SymSpell algoritmo Zzodziy paieska Siuolaikiniy zodziy dazniy zodyne, siekiant istaisyti
gramatines klaidas. Taip pat stulpelis ,,+ Babel Zodynas* prie modelio pridedant konteksting zZodziy
paieska, atliekant artimiausio zodziy paieskg ,,Babel* treniravimo duomeny Zodziy dazniy Zodyne.
Lentel¢je, taip pat yra eiluté su apskaiCiuotais kiekvieno metodo vidurkiais. Tuomet kiekvienas
metodas buvo reitinguojamas pagal klaidos daznio reik§me kiekviename skirsnyje. Vidurkio reik§mé
buvo paskaiciuota suvidurkinant kiekviename skirsnyje uzimama vietg pagal tiksluma, kuo Zodziy

klaidos daznis mazesnis, tuo auksStesné vieta algoritmui yra priskiriama.

9 lentelé Metody zodziy klaidos daznio metrikos kiekvienam is k - skirsniy

Modelis | Google Google STT Google Wav2Vec2 | Wav2Vec2 Wav2Vec2 | Wav2Vec2 | Wav2Vec2 Wav2Vec2
STT, % + + base, % base + base + XLS-R, % XLS-R + XLS-R +
Siuolaikinis Siuolaikinis Babel Siuolaikinis Babel
Zodynas, % . Babel Zodynas, % Zodynas, Zodynas, % Zodynas,
Zodynas, % %
Skirsnio nr %
1 83.64 85.87 83.77 75.90 75.50 72.40 55.00 55.70 52.30
2 82.45 84.81 82.44 74.30 74.00 71.20 53.50 54.00 51.60
3 83.62 85.95 83.67 74.90 75.10 72.40 52.00 52.30 50.50
4 84.12 86.33 84.19 75.30 74.70 71.50 54.30 54.90 52.30
5 83.76 85.84 83.72 74.40 74.00 71.40 50.00 49.80 47.70
6 83.82 86.16 83.84 73.90 74.00 72.00 54.50 54.70 51.10
Vidurkis 83.57 85.83 83.60 74.78 74.55 71.82 53.22 53.57 50.92
Vietos 7.17 9.00 7.83 5.50 5.50 4.00 2.17 2.83 1.00
pagal
kiekvieng
skirsnj
vidurkis.
»Wilcoxon* pory testas buvo atliktas nustatyti ar skirtumas tarp modeliy yra statistiSkai
reikSmingas.

10 lentelé Garso jraso vertimo j tekstg statistinio reik§mingumo palyginimo tarp metody. ,,Wilcoxon* pory

testo p — reikSmés

Google STT Wav2Vec2 base Wav2Vec2 XLS-R
Google STT 0,031 0,031
Wav2Vec2 base 0,031 0,031
Wav2Vec2 XLS-R 0,031 0,031

11 lentelé Garso jraso vertimo j teksta statistinio reikSmingumo palyginimo tarp metody su pridéta

Siuolaikinio Zodyno paieska. ,,Wilcoxon“ pory testo p — reikSmés

Siuolaikinis Zodynas

Google STT+ Wav2Vec2 base+ Wav2Vec2 XLS-R+
Siuolaikinis Zodynas Siuolaikinis Zodynas Siuolaikinis Zodynas
Google STT+ 0,031 0,031
Siuolaikinis Zodynas
Wav2Vec2 base+ 0,031 0,031
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Wav2Vec2 XLS-R+
Siuolaikinis Zodynas

0,031

0,031

12 lentelé Garso jraso vertimo j tekstg statistinio reikSmingumo palyginimo tarp metody su pridéta ,,Babel*

zodyno paieska. ,,Wilcoxon* pory testo p — reikSmés

Google STT+ Babel

Wav2Vec2 base+ Babel

Wav2Vec2 XLS-R+

Babel Zodynas

Zodynas Zodynas Babel Zodynas
Google STT+ Babel 0,031 0,031
Zodynas
Wav2Vec2 base+ Babel 0,031 0,031
Zodynas
Wav2Vec2 XLS-R+ 0,031 0,031

Tarp skirtingy metody buvo atmesta (p — reikSmé < a = 0,05) nuliné hipoteze, kad modeliy
rezultaty panaSumas yra statistiSkai reikSmingas. Lyginimas atliktas tarp originaliy metody (zr. 10
lentelé), tarp originaliy metody su pridéta Siuolaikinio zodyno paieska (zr. 11 lentelé), bei originaliy
metody su pridéta ,,Babel Zodyno paieska (Zr. 12 lentelé).

13 lentelé Garso jraso vertimo j tekstg statistinio reikSmingumo palyginimo tarp vienody metody (su ir be
pridéty zodyny). ,,Wilcoxon“ pory testo p — reik§més. ,,Google STT* metodas.

Google STT Google STT + Google + Babel Zodynas
Siuolaikinis Zodynas
Google STT 0,031 0,219
Google STT + 0,031 0,031
Siuolaikinis Zodynas
Google + Babel Zodynas 0,219 0,031

,»Google STT* (Zr. 13 lentelé) metodo nuliné hipotezé, kad modeliai yra statistiskai reik§mingai

panasiis, buvo atmesta (p — reikSmé = 0,031 < a = 0,05) tarp ,,Google STT* ir ,,Google STT +
Siuolaikinis Zodynas®, bei ,,Google STT + Siuolaikinis zodynas® ir ,,Google + Babel Zodynas* pory.
Taciau, statistiSkai reik§mingo panaSumo hipotezé nebuvo atmesta (p — reiksmé = 0,219 > o, = 0,05)
tarp ,,Google STT* ir ,,Google + Babel Zodynas“ poros. Tod¢l galima teigti jog Sie modeliai
statistiSkai néra skirtingi.

14 lentelé Garso jraSo vertimo j tekstg statistinio reikSmingumo palyginimo tarp vienody metody (su ir be
pridéty zodyny). ,,Wilcoxon“ pory testo p — reik§més. ,,Wav2Vec2 base* metodas.

Zodynas

Wav2Vec2 base Wav2Vec2 base + Wav2Vec2 base + Babel
Siuolaikinis Zodynas Zodynas
Wav2Vec2 base 0,156 0,031
Wav2Vec2 base + 0,156 0,031
Siuolaikinis Zodynas
Wav2Vec2 base + Babel 0,031 0,031

Priesingai nei ,,Google STT* metodo poroms, ,,Wav2Vec2 base” (zr. 14 lentelé¢) metodo nuliné

hipotez¢, kad modeliai yra statistiSkai reikSmingai panasiis, buvo atmesta (p — reik§mé = 0,031 < a =
0,05) tarp ,,Wav2Vec2 base* ir ,,Wav2Vec2 base + Babel zodynas®“, bei ,,Wav2Vec2 base +
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Siuolaikinis Zodynas®“ ir ,,Wav2Vec2 base + Babel Zodynas* pory. Statistiikai reikimingo panasumo
hipotezé nebuvo atmesta (p — reik§mé = 0,156 > a. = 0,05) tarp ,,Wav2Vec2 base* ir ,,Wav2Vec2 base
+ Siuolaikinis zodynas® poros. Todél galima teigti jog $ie modeliai statistiskai néra skirtingi.

15 lentelé Garso jraso vertimo j teksta statistinio reikSmingumo palyginimo tarp vienody metody (su ir be
pridéty zodyny). ,,Wilcoxon“ pory testo p — reikSmés. ,,Wav2Vec2 XLS-R* metodas.

Wav2Vec2 XLS-R Wav2Vec2 XLS-R + Wav2Vec2 XLS-R +
Siuolaikinis Zodynas Babel Zodynas
Wav2Vec2 XLS-R 0,094 0,031
Wav2Vec2 XLS-R + 0,094 0,031
Siuolaikinis Zodynas
Wav2Vec2 XLS-R + 0,031 0,031
Babel Zodynas

Panasiai, kaip ,,Wav2Vec2 base” metodo poroms, ,,Wav2Vec2 XLS-R* (zr. 15 lentelé¢) metodo
nuliné hipotez¢, kad modeliai yra statistiSkai reikSmingai panasus, buvo atmesta (p — reikSme = 0,031
<a=0,05) tarp ,,Wav2Vec2 XLS-R*“ ir ,,Wav2Vec2 base + Babel Zodynas®, bei ,,Wav2Vec2 base +
Siuolaikinis Zodynas® ir ,,Wav2Vec2 base + Babel Zodynas“ pory. Statistikai reikimingo panagumo
hipotez¢ nebuvo atmesta (p — reiksmé = 0,094 > o = 0,05) tarp ,,Wav2Vec2 XLS-R* ir ,,Wav2Vec2
XLS-R + Siuolaikinis Zodynas* poros. Todél galima teigti jog Sie modeliai statistiskai néra skirtingi.

Is ,,Wilcoxon* pory testy rezultaty galima kelti hipoteze, jog tarpusavy kiekvienas teksto
vertimo j kalbg metodas néra panaSus. PanaSumas atsiranda tarp to paties metodo variacijy,
originalaus ir su pridétu vienu i§ zodyny. ,,Google STT* metodo atveju, originalus metodas statistiskai
reik§mingo skirtumo nerodo tarp originalaus metodo ir originalaus metodo su pridétu ,,Babel dazniy
zodynu. ,,Wav2Vec2 base* bei ,,Wav2Vec2 XLS-R“ metody atveju, statistiSkai reik§mingo skirtumo
nerodo originalaus metodo pora su metodu papildytu Siuolaikinio zodyno paieska.

Taip pat buvo atlikta statistiné analizé siekiant palyginti visus metodus per visy Sesiy skirsniy
rezultatus. Metodai atvaizduojami ,,Demsar* lenteléje [64] (zr. 22 pav.). StatistiSkai neturintys
reik§mingy skirtumy algoritmai apjungiami. Taip pat uzbréZziamas vir§ grafiko kritinis atstumas
apskaiCiuotas pasitelkiant Nemanyi testg. Kritinis atstumas apima ,,Wav2Vec2“ metodus, dél to
galima sakyti, jog skirtumas tarp $iy metody néra statistiskai reikSmingas. Taciau ,,Google STT* kartu
su jam pritaikytais klaidy taisymo metodais nejeina j kritinj atstuma, tode¢l galima sakyti, jog $i0
metodo skirtumas nuo Kity yra statistiS$kai reikSmingas.

CcD

e
L <
-
o

1 2 3 4 5

Wav2Vec2 XLS-R + Babel zodynas — Google STT + Siuolaikinis Zodynas

Wav2Vec2 XLS-R —— L Google + Babel Zodynas
Wav2Vec2 XLS-R + Siuolaikinis Zodynas ———— Google STT
Wav2Vec2 base + Babel Zodynas Wav2Vec? base + Siuolaikinis Zodynas

Wav2Vec?2 base

22 pav. Metody palyginimas naudojant Nemanyi testa. CD — Kritinis atstumas.
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3.4.2. Metody tikslumo vertinimas su iSskirtu testavimo rinkiniu

Testuojami ,,Wav2Vec2 Base“ ir ,,Wav2Vec2 XLS-R“ modeliai buvo parinkti pagal
treniravimo ir patikros duomeny imtims apskaiCiuotg prarasties funkcijos reikSmes (zr. Error!
Reference source not found. pav.). ,,Wav2Vec2 Base* modelio testavimui buvo imamas modelis
iSsaugotas treniravimo zingsnyje, Kur zingsnio minétos metrikos yra Zemiausios ir tarpusavyje
panasiausios, tai buvo ties mazdaug 19 zingsniu grafike (zr. 23 pav. ,,A)“Error! Reference source
not found.). ,,Wav2Vec2 XLS-R“ modelis buvo imamas i$ paskutinio zingsnio, kadangi tarp
mokymo ir patikrinimo netekties funkcijos reik§miy nebuvo reik§mingos atskirties (zr. 23 pav. ,,B)).

Wav2Vec2 mokymo bei validacijos nuostolio funkcijos reikimés Zingsniui

Wav2Vec2 mokymo bei validacijos nuostolio funkcijos reikmés Zingsniui
3 i XLS-R v

validaci 108t

A) B)

23 pav ,,Wav2Vec2“ modeliy mokymo proceso prarasties funkcijos grafikai. ,,A)“ grafikas yra ,,Wav2Vec2
Base*, ,,B) grafikas yra ,,Wav2Vec2 XLS-R*“ modelio.

Papildomai buvo atlikti tyrimai su testavimo duomeny imtimi. Kuri buvo atskirta i ,,Babel*
duomeny rinkinio. Testavimo imtis buvo isskirta, siekiant atlikti tyrimus su visais duomenimis
esanciais mokymo imtyje. Kadangi k — skirsniy metodas dalj duomeny paskiria testavimui. Taip pat
testavimo imtis yra sudaryta 1§ nefiltruoty duomeny. Garso jraSy trukmé gali buti ilgesné nei 5
sekundés (prieSingai nei treniravimo imty). Be to testavimo imtis atspindi realesnes salygas, kadangi
i§skirtiniai, pagal jraso trukme ir pasakomy ZodZiy santykj, garso jrasai néra paSalinami.

16 lentelé Metody spéjimo rezultatai testavimo duomeny iméiai

Modelio WER, % CER, % WER+ CER+ WER+ CER+
pavadinimas Siuolaikinis | Siuolaikinis | ,,Babel“ »Babel*
Zodynas, % | Zodynas, % | Zodynas, Zodynas,
% %
Google Speech to 80,8 37,1 83,1 38,5 81,6 39,2
Text API
Wav2Vec2 base 79,1 36,4 77,7 38,4 72,7 37,9
Wav2Vec2 XLS-R | 50,9 22,6 52,0 24,2 47,7 23,7
300m

Kadangi ,,Wav2Vec2“ modeliams mokymo duomenys buvo filtruojami pagal laika, papildomai
klaidy metrikos buvo apskaiciuotos ir atskirai garso jraSams iki 5 sekundziy (viso 3989 garso jrasai)
ir garso jrasams virSijantiems 5 sekundes (Viso 1969 garso jrasai) (zr. 17 lentel¢). Galima matyti jog
modelis pagal Zodziy klaidy daznio metrikg veikia geriau su garso jraSais, kurie yra iki 5 sekundziy
ilgio. Pagal simboliy klaidos daznj ,,Wav2Vec2 base* modelis taip pat prognozuoja tiksliau garso
iraSus iki 5 sekundziy, taciau ,,Wav2Vec2 XLS-R* modelis pagal ta pacia metrikg tiksliau
prognozuoja garso irasus virs 5 sekundziy trukmes.
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17 lentelé ,,Wav2Vec2* modeliy spé¢jimo rezultatai testavimo duomeny im¢iai i§skiriant garso jrasus iki 5 ir
virs§ 5 sekundziy

WER, % CER, % WER+ CER+ WER+ CER+
Siuolaikinis Siuolaikinis ,Babel“ ,»Babel“
Zodynas, % Zodynas, % Zodynas, % Zodynas, %
<=5s | >5s <=5s | >5s <=5s >5s <=5s >5s <=5s >5s <=5s | >5s
Wav2Vec2 | 72,70 | 82,81 | 36,17 | 36,61 | 71,64 | 81,21 | 37,99 | 38,66 | 67,22 | 75,86 | 37,70 | 38,05
base
Wav2Vec2 | 49,30 | 51,95 | 23,97 | 21,95 | 50,29 | 53,10 | 2554 | 23,51 | 46,23 | 48,66 | 24,83 | 23,06
XLS-R
300m

Modeliy metody tikslumo pasiskirstymg galima matyti metody rezultaty iSsibarstymo
stulpelinése diagramose (zr. 24 pav., 25 pav., 26 pav.). Kadangi tikslumo iSsibarstymas buvo
matuojamas kiekvienam garso jrasui atskirai, (vidutiniskai ~7 Zodziai per garso jrasg), matuojant
zodziy klaidos daznj rezultatas buty iSkreipiamas. Todél kaip klaidos metrika buvo pasirinktas

simboliy klaidos daznis.

,Google Speech to Text API* metodo i$sibarstymo histogramoje (zr. 24 pav.), galima matyti,
kad didziausias jrasy kiekis yra turin¢iy 0 % simboliy klaidos daznj. Toliau didesnis reikSmiy kiekis
yra turin¢iy simboliy klaidos daznj vir§ 50 %.

"Google STT" modelio rezultaty iSsibarstymo histograma (CER / |rasui)
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Simboliy klaidos daznis gars

I transcription_cer
B transcription_vdu_cer
B transcription_babel_cer

24 pav. ,,Google Speech to Text API* metody rezultaty iSsibarstymo stulpeliné diagrama. Nurodanti jraSy
kiekj turin¢iy atitinkama modeliy simboliy klaidos daznio metrikg procentais.

»Wav2Vec2 Base* metodo iSsibarstymo histogramoje (zr. 25 pav.), galima matyti panaSiag
tendencijg kaip ir ,,Google Speech to Text API* sprendimuose. Kadangi didziausias jrasy kiekis yra
turinéiy 0 % simboliy klaidos daznj. Taciau prieSingai, nei minétas sprendimas ,,Wav2Vec2 Base*
didesnis reikSmiy kiekis yra turinéiy mazesnj nei 50 % zodziy klaidos dazn;.
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"Wav2Vec2 Base" modelio rezultaty issibarstymo histograma (CER / |rasui)

I transcription_cer
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B transcription_babel_cer
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25 pav. ,,Wav2Vec2 Base* metody rezultaty iSsibarstymo stulpeliné diagrama. Nurodanti jrasy kiekj turinéiy
atitinkamg modeliy simboliy klaidos daznio metrikg procentais.

»Wav2Vec2 XLS-R* metodo iSsibarstymo histogramoje (zr. 26 pav.), galima matyti pana$ia
tendencijg kaip ir prie§ tai aptartuose sprendimuose. Kadangi didziausias jrasy kiekis yra turinciy 0
% simboliy klaidos daznj, taip pat Sis sprendimas turi didziausig kiekj jrasy su apskaic¢iuotu 0 %
simboliy klaidy dazniu i$ visy trijy metody. Panasiai, kaip ir minétas sprendimas ,,Wav2Vec2 Base*,
didesnis reikSmiy kiekis yra turiniy mazesnj nei 50 % simboliy klaidos daznj.

"Wav2Vec2 XLS-R" modelio rezultaty iSsibarstymo histograma (CER / |rasui)

I transcription_cer
B transcription_vdu_cer
B transcription_babel_cer
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Simboliy klaidos daZnis garso |

26 pav. ,,Wav2Vec2 XLS-R* metody rezultaty iSsibarstymo stulpelin¢ diagrama. Nurodanti jrasy kiekj
turiniy atitinkamg modeliy simboliy klaidos daznio metrikg procentais.

IS metody rezultaty i$sibarstymo stulpelines diagramas (Zr. 24 pav., 25 pav., 26 pav.). Galima
matyti jog visi metodai turi i$siskiriant] kiekj ties 100 % simboliy klaidos dazniu. Taip galéjo nutikti
dél ,nesvariy“ duomeny. Galima manyti jog testavimo (tikriausiai ir mokymo) duomenyse yra
jsivélusiy anotavimo klaidy, kurios mazina modelio tikslumg. Anotavimo klaidos yra pastebimos ir
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kituose darbuose ir duomeny rinkiniuose. Kurios gali atsirasti dé¢l Zzmogaus nuovargio, kadangi
anotavimas yra monotoniska uzduotis arba dél nepakankamy kompetencijy atlikti anotavimo
uzduodiai . Taip pat visi modeliai turi gana auksta kiekj garso jrasy atpazinty su 0 % klaidos metrika.
Galima manyti, jog visi metodai geriau atpazjsta trumpus garso jrasus. Galima matyti, jog daugiausia
garso jraSy, kurie patenka j 0 % simboliy klaidos daznj, yra vieno Zodzio ilgio (zr. 18 lentelé). Todél
galima teigti, jog visi metodai labai gerai veikia su trumpais zodziais.

18 lentelé Zodziy kiekio statistiniai jver&iai garso jrasams, kuriems metody spéjimo simboliy klaidos daznis
0 %.

Google STT Wav2Vec2 base Wav2Vec2 XLS-R
Vidurkis 2,25 151 2,28
Mediana 1 1 1

Pagal ,,Google STT* pavyzdines prognozes (zr.19 lentel¢) galima matyti jog metodas kai kuriais
atvéjais speja visiSkai atsitiktinius Zodzius, nesusijusius su kalbos anotacija. Tai gali biiti, kad pats
»Google STT* algoritmas turi zodziy pataisymo metoda savyje ir bando priskirti artimg Zodj. IS
teksto, kuris gautas pridéjus Siuolaikinio zodyno paieska, galima matyti, kad zodyne néra zodzio ,,0*
ir jis yra pakei¢iamas raide ,,j, taip padarant klaidg. Taip pat galima matyti, jog ,,Babel* Zodyne néra
zodzio ,,pelyja“, nes §is zodis yra pakei¢iamas | zodj ,,nelyja“. Perzvelgiant prognozes, matosi labai

dideli transkripcijos neatitikimai kalbos anotacijai.

19 lentelé ,,Google STT* pavyzdinés prognozés

Kalbos anotacija

Prognozuojamas tekstas

Su Siuolaikinio
Zodyno paieska

Su ,,Babel“ Zodyno
paieska

nu tai normaliai visai

kavos

kavos

kavos

tai nedlyva toks kai lyja tai ko
gero ir nedirba Zinai

mediena pelyja tai nugara
nedarbas

mediena pelyja tai
nugara nedarbas

mediena nelyja tai
nugarg nedarbas

kasparas skambino praeitg
savaite gal skambino

kasparas skambino savaite gal
skambino

kasparas skambino
savaite gal skambino

kasparas skambino
savaite gal skambino

o tai kas o tai kas tau valgys o tai kas tau skambino j tai kas tau skambino | o tai kas tau
skambino
tai ¢ia reik grindis dar susidét susidéti susidéti susidéti

Pagal pavyzdines prognozes (Zr. 20 lentelé¢), galima matyti, jog modelis bando spéti panasSius
zodZius, tiesiog kai kuriais atvejais yra sumaiSomos arba pridedamos papildomos raidés.

20 lentelé ,,Wav2Vec2 Base* pavyzdinés prognozés

Kalbos anotacija

Prognozuojamas tekstas

Su Siuolaikinio
Zodyno paieska

Su ,,Babel“ Zodyno
paieSka

nu tai normaliai visai

u tai normaliaisai

u tai normaliais

u tai normaliais

tai nedlyva toks kai lyja tai ko
gero ir nedirba Zinai

tai nedivai tas kai lie tgt u gera
nedirba zinai

tal nezinai tas kai lie
tai u gera nedirba
zinai

tai nedyvai tas Kkai lie
tt u gera nedirba jinai

kasparas skambino praeita
savaite gal skambino

kasvaras skambino pragéitg
savaité gal skambino

kasparas skambino
praeitg savaité gal
skambino

kasparas skambino
praeite savaité gal
skambino

0 tai kas o tai kas tau valgys

o tai kas o tai kas tau valgysams

o tai kas o tai kas tau
valgymas

o tai kas o tai kas tau
valgymams
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nu tai normaliai visai

u tai normaliaisai

u tai normaliais

u tai normaliais

I ,,Wav2Vec2 XLS-R* pavyzdiniy prognoziy (zr. 21 lentel¢), galima matyti jog spéjimai
tikslesni uz ,,Wav2Vec2 base* pavyzdinés prognozés reikSmes (zr. 20 lentelé), taciau vis tiek kai kurie
7o0dziai ne visiskai atitinka garso jrady anotacijas. Si informacija taip pat atsispindi metody spéjimo

lenteléje (zr. 16 lentelé).

21 lentelé ,,Wav2Vec2 XLS-R*

pavyzdinés prognozés

Kalbos anotacija

Prognozuojamas tekstas

Su Siuolaikinio
Zodyno paieska

Su ,,Babel“ Zodyno
paieska

nu tai normaliai visai

tai normaliai visai

tai normaliai visai

tai normaliai visai

tai nedlyva toks kai lyja tai ko
gero ir nedirba Zinai

tai nedyla t kaily tk tuka gero
nedirba zinai

tai nelyja t kaip tu
tukas gero nedirba
Zinai

tai nedyla t kaily tk
tuka gero nedirba
jinai

kasparas skambino praeitg
savaite gal skambino

kasparas skambino praeitg
savaite gal skambino

kasparas skambino
praeitg savaitg gal
skambino

kasparas skambino
praeitg savaitg gal
skambino

o tai kas o tai kas tau valgys

0 tai kas o tai kas tau valgysams

o tai kas o tai kas tau
valgymas

o tai kas o tai kas tau
valgymams

tai ¢ia reik grindis dar susidét

zei grindig susédét

nei grindis susidét

bei grindis susidét

3.4.3. Metody greitaveikos tyrimas.

Atliekant testavimg taip pat buvo iSmatuota metody greitaveika. Greitaveikos rezultatai
pateikiami modeliy greitaveikos lenteléje (zr. 22 lentelé). Greitaveikai patikrinti buvo atlikti penki
pakartojimai su ,,Wav2Vec2“ architektiros modeliais. Su ,,Google Speech to Text API“ sprendimu
buvo atliktas tik vienas bandymas, dél to, kad bandymas trunka vir§ valandos ir kainuoja pinigus.
»Wav2Vec2 Base* algoritmo vidutinis sp&jimo greitis visai testavimo duomeny im¢iai neSiojamame
kompiuteryje truko vidutiniSkai ~6 minutémis ilgiau, nei ,,Wav2Vec2 XLS-R* modelis. Taciau
serveryje testavimo atlikimo trukmé skyrési tik per ~40 sekundZiy. Taip galéjo nutikti kadangi
atliekant spéjimus testavimo iméiai, buvo vykdomas grupuotas spé¢jimas (angl. batch inference). Ta
galimai lémé didesnis grafinés kortos operatyviosios atminties kiekis.

22 lentelé Modeliy greitaveikos matavimas testavimo duomeny rinkiniui, be Zodyno paieskos logikos.
Matuojant kiek laiko modelis uztruko atpazinti visus testavimo duomeny imties garso jrasus skaiciuojant

minutémis.
Bandymo nr. Modelio Nesiojamas Serveris “Google Speech to

pavadinimas kompiuteris Text API”

; ,.Wav2Vec2 Base* 00:08:58 00:07:34
»Wav2Vec2 XLS-R*“ 00:14:40 00:08:31

5 ,.Wav2Vec2 Base“ 00:09:05 00:07:22
»Wav2Vec2 XLS-R*“ 00:14:54 00:08:20

3 ,.Wav2Vec2 Base“ 00:08:40 00:07:44
»Wav2Vec2 XLS-R*“ 00:15:40 00:08:22

4 ,.Wav2Vec2 Base“ 00:08:35 00:07:52
,.Wav2Vec2 XLS-R* 00:15:12 00:08:40
,.Wav2Vec2 Base* 00:08:56 00:07:51
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5| ,Wav2Vec2 XLS-R* 00:16:24 00:08:48
Vidurkis ,Wav2Vec2 Base® 00:08:50 00:07:40
,Wav2Vec2 XLS-R* 00:15:22 00:08:32

,»Google Speech to
Text API“

Metodo vidutinio greicio atliekant sp&jimus su testavimo duomeny imtimi (zr. 23 lentelé)
galima matyti, kiek vidutini$kai uztrunkama spéjant vieng minut¢ garso jraSo. Sparciausiai tokios
trukmés garso jrasg apdoroty ,,Wav2Vec2 Base® uzduot] atlikdamas per 1,09 sekundés, antroje
vietoje to paties modelio implementacija veikianti neSiojamame kompiuteryje. ,,Wav2Vec2 XLS-R*

01:31:00

architektiira keliomis Simtosios dalimis atsilicka nuo antros vietos, o neSiojamame kompiuteryje
veikianti $i architektiira atsilieka jau ~1 sekunde, tai yra beveik dvigubai ilgesnis apdorojimo laikas.
,»Google Speech to Text API“ sprendimas uztruko ~13 sekundziy apdoroti vieng minutg garso jraso,
tai lémé ir tai, jog garso jrasas yra perduodamas per taikomgja programy sgsaja interneto tinklu. Kas
jveda dar papildomg laikg failo perdavimui, ne tik apdorojimui.

23 lentelé Metodo vidutinis greitis atliekant spéjimus su testavimo duomeny imtimi. Skaiciuojant kiek
vidutini§kai metodas trunka atpaZinti vieng minute garso jraso, skai¢iuojant sekundémis.

Nesiojamas kompiuteris Serveris “Google Speech to Text
APT”
,Wav2Vec2 Base“ 1,195 1,09s
»Wav2Vec2 XLS-R* 2,20s 1,22 s

,,Google Speech to Text

13,00 s

API*

Zodyno paieskos trukmés lenteléje (Zr. 24 lentelé) galima matyti, kiek uztruko Zodyno paieskos
pataisymas visam testavimo duomeny rinkiniui. I laiko trukmeés vidurkio testavimo duomeny imciai
galima matyti, jog ilgiausiai paieSka buvo atliekama su ,,Wav2Vec2 Base* modelio sp¢jimais,
trumpiausiai su ,,Google Speech to Text API* sprendimu. Taip galéjo nutikti todél, kad komercinis
sprendimas savyje jau turi Zodziy pataisymo funkcionaluma ir Zodziai néra iSkraipomi, o ,,Wav2Vec2
Base* sprendimo spéjimai nebiitinai atitinka tvarkingg Zodj ir paieSkos algoritmui reikia atlikti
daugiau veiksmy norint surasti atitikmenj. Taip pat Siuolaikinio Zodyno paieska truko vidutiniSkai ~5
kartus léciau nei ,,Babel* Zodyno, tokia tendencija gal¢jo buti dél to, kad Siuolaikinis Zodynas
(1850478 Zodziy ir daznio pory) yra ~82 kartus didesnis nei ,,Babel* (22413 ZodZiy ir daznio pory)
zodynas.

24 lentelé Zodyno paieskos algoritmo ,,SymSpell“ paieskos veikimo laikas su testavimo Zodynu.
Skai¢iuojama, kiek trunka pataisyti visus zodzius transkripcijose sekundémis.

Bandymo nr. Modelio pavadinimas Siuolaikinis Zodynas »Babel“ Zodynas
,Wav2Vec2 Base* 6,615 1,30s
1 ,Wav2Vec2 XLS-R*“ 3,90s 0,79 s
Z(;?Sgle Speech to Text 177s 052's
5 ,Wav2Vec2 Base* 6,40 s 1,11s
,Wav2Vec2 XLS-R*“ 3,895 0,77 s
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,Google Speech to Text

AP 1,65s 0,47s

,Wav2Vec2 Base® 6,40 s 1,11s

»Wav2Vec2 XLS-R* 4,14 s 0,78s

,»Google Speech to Text

AP 1,66 s 0,47s

,Wav2Vec2 Base® 6,51s 1,11s

»Wav2Vec2 XLS-R* 3,995 0,77s

,»Google Speech to Text

AP 1,65s 0,47s

,Wav2Vec2 Base® 6,41 s 1,09s

»Wav2Vec2 XLS-R* 3,995 0,76 s

,»Google Speech to Text

AP 1,69s 0,46 s
Vidurkis ,Wav2Vec2 Base® 6,466 s 1,14 s

,Wav2Vec2 XLS-R* 3,982 s 0,77 s

,»Google Speech to Text

AP 1,687 s 0,48s

Lentel¢je atspindincCioje laiko trukme algoritmui surasti tikstancio Zodziy arba vienos minutés

garso jraSo atitikmenis (zr. 25 lentelé), matosi, kiek kurio algoritmo spéjimai truko surasti Zodziy

atitikmenis minétoms imtims. Visiems sprendimams zodyno paieska truko mazdaug 10 karty ilgiau
tukstan¢iui Zodziy, nei vienai minutel.

25 lentelé Vidutiné laiko trukmé ,,SymSpell* algoritmo paieskai, tikstanciui zodziy ir vienai minutei garso

jraso. Skaiciuojant, kad testavimo zodyno ilgis ~7 valandos.

Zodynas »Wav2Vec2 Base* »Wav2Vec2 XLS-R*“ | ,,Google Speech to
Text API*
Laikas tikstandiui | ,,Siuolaikinis“ | 0,15s 0,09s 0,05s
ZodZiy apdoroti ,,Babel* 0,027 s 0,018 0,014 s
Laikas vienai ,Siuolaikinis | 0,015s 0,009 s 0,003 s
minutei apdoroti »Babel* 0,0027 s 0,0018 s 0,0009 s

Apjungus modelio sp¢jimo laikg su Zodyno paieSka vienai minutei (Zr.

26 lentelé¢) galima

sakyti, jog pridéta Zodyno paieSka beveik neprailgina spéjimo laiko. Kadangi laikas ilgéja
Simtosiomis sekundés dalimis.

26 lentelé Bendras sprendimy laikas vienai minutei garso jraso atpazinti.

Pridéta »,Wav2Vec2 Base* »Wav2Vec2 XLS-R“ »Google Speech
Zodyno to Text API“
paieska

Kompiuteris Serveris Kompiuteris Serveris Kompiuteris

Be Su Be Su Be Su Be Su Be Su

zodyno | zodynu | Zodyno | Zzodynu | Zodyno | Zodynu | zodyno | Zodynu | Zodyno | Zodynu
,Siuolaikinis 1,19s | 1,205 1,09s |1,105 | 220 2,209 1,22s | 1,229 13,00s | 13,003
,.Babel* 1,19s | 1,193 1,09s |1,093 | 220 2,202 1,22s | 1,222 13,00s | 13,001
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ISvados

Darbe buvo istirtas dirbtiniu intelektu grjsty algoritmy panaudojimas ir jy tikslumas literatiiroje.
Tiksliausia rasta architektiira skirta garso jrasy j tekstg vertimui ,,Wav2Vec2“. Papildomai buvo
atlikta technologijy analiz¢ skirta $io algoritmo architekttirai jgyvendinti. Pasirinkta modelj ruosti
,»Python“ programavimo kalba, dél kalbos patogumo ir didelio vartotojy kiekio. Taip pat buvo
panaudota ,,HuggingFace* modeliy biblioteka palengvinanti modelio realizacija.

Buvo paruosti du lietuviskos telefoninés kalbos atpazinimo modeliai ,,Wav2Vec2 Base“,
»Wav2Vec2 XLS-R*. ,,Wav2Vec2 XLS-R*“ modelis yra pranasesnis, nes turi daugiau pritaikomy
parametry, taip pat yra i§ anksto apmokytas su didesniu kiekiu garso jraSy is jvairiy kalby (ne tik
angly) ir yra skirtas ,,Wav2Vec2*“ modelj lengviau pritaikyti jvairesniam spektrui kalby.
Tikslumo matavimai buvo atliekami lyginant apmokytus lietuvisky telefoniniy garso jrasy
vertimo ] teksta modelius lyginant su egzistuojanc¢iu komerciniu garso j tekstg vertimo sprendimu
,Google Speech To Text API“. Pagal k - skirsniy analize buvo nustatytas statistiskai reikSmingas
skirtumas, pagal ,,Wilcoxon“ pory testg, tarp visy modeliy. Abu apmokyti ,,Wav2Vec2“ modeliai
pagal ,,Nemanyi testg veiké geriau nei komercinis sprendimas, kuris nepateko j kritinio atstumo
rézius. Matuojant zodziy klaidos daznio (WER) metrikg ant testavimo duomeny imties
»Wav2Vec2 Base” modelis veiké ~2% geriau, nei ,,Google Speech To Text API”, o ,,Wav2Vec2
XLS-R* modelis pranoko komercinj sprendima, beveik 30%.

Pasiiilytas ,,SymSpell* sprendimas, siekiant pataisyti metody garso jrasy vertimo | tekstg klaidas.
Buvo panaudotos dvi metodo variacijos panaudojant skirtingus dazniy Zodynus. Siuolaikinés
lietuviy kalbos zodyna, bei Zodyna sudarytg i$ ,,Babel treniravimo duomeny imties transkripcijy
7odziy. Su k — skirsniy testu pagal ,,Wilcoxon* pory testg statistiskai nereik§mingas skirtumas
,»Google Speech To Text API buvo tarp originalaus metodo ir prie jo pridéto ,,SymSpell
algoritmo su ,,Babel” Zodyno paieska. ,,Wav2Vec2“ modeliuose statistiSkai nereikSmingas
skirtumas buvo tarp originalaus modelio ir Siuolaikinio Zodyno paieska. Tad galima spéti jog
»Wav2Vec2*“ modeliams ,,Babel” Zodyno duomenys yra tinkamesni, kadangi yra i§ vienodo
konteksto, kaip ir mokymo ar testavimo duomenys — vartojami zodziai yra panasus tarpusavy.
Atliekant tyrimus metodams su testavimo rinkiniu, komercinio sprendimo spéjimy ,,SymSpell
algoritmas nepagerino. Taciau ,,Wav2Vec2* modeliy rezultatus pagerino vidutiniskai ~2% su
Siuolaikinés lietuviy kalbos dazniy zodynu ir ~5% su ,,Babel“ dazniy Zodynu.
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Tolimesni tyrimai ir darbai

1. Patikrinti modelio tinkamumg garsynui ,,Liepa®, kuris skirtingai nei ,JARPA Babel*“ néra
sudarytas i§ telefoniniy skambuciy ir taip pasiziuréti, kiek tinkamas telefoniniy skambuciy
modelis paprastiems garso jrasams. Taip pat pridedant triukSma ar uztildant ,,Liepa“ garsyno
jrasus.

2. Permokyti modelj, papildant garso jrasais, kurie yra ilgesni nei 5 s, juos isskaidant, kad jy trukmé
bty tinkama mokymui. Skaidant garso jraSus turéty buti atsizvelgta i tai, kad tariamas zodis

nebiity perkirstas.
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