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Introducere

Motivatie

In contextul evolutiei rapide a Inteligentei Artificiale si a procesarii limbajului natural (NLP),
interactiunea om-masina a devenit un pilon central al tehnologiei moderne. Istoria recunoasterii
vorbirii incepe in anul 1952, cand laboratoarele Bell Labs au construit primul ,Sistem de
Recunoastere Automata a Cifrelor”, ce putea recunoaste cifrele 0-9 si avea la baza analiza
formatelor spectrale [4]. Din acel moment si pana in zilele noastre, industria a cunoscut
diverse schimbari majore in ceea ce priveste metodele de recunoastere a vorbirii, de la metodele
deterministe (analize spectrale), pana la cele probabilistice (modele Markov) sau conexioniste
(retele neurale).

Era moderna a recunoasterii vorbirii are la baza modele cu arhitecturi bazate pe retele
neuronale, care permit o robustete mult mai mare in fata variabilitatii vorbirii umane. Astazi,
retelele neuronale profunde nu doar transcriu sunete, ci integreaza implicit cunostinte gramaticale
si semantice, fiind capabile sa decodifice corect mesajul chiar si in conditii de zgomot de fundal
sau accente diverse.

Atentia marilor companii de tehnologie s-a concentrat, in principal, asupra dezvoltarii de
modele performante pentru limbile de circulatie internationala, precum engleza sau spaniola,
care dispun de resurse lingvistice extinse. Acestea includ zeci de mii de ore de inregistrari audio
diversificate, esentiale pentru antrenarea modelelor si pentru obtinerea unei precizii ridicate. In
comparatie, limba romana a beneficiat de resurse medii, ceea ce reprezinta un obstacol important
in dezvoltarea unor modele performante.

Totusi, lansarea setului de date ,,Granary” de catre Nvidia, in august 2025, a reprezentat un
pas important pentru cercetarea in domeniul procesarii vorbirii pentru 25 de limbi europene. Cu
aproximativ 1 milion de ore de inregistrari audio, acest set de date ofera un volum semnificativ
mai mare de resurse fata de cele disponibile anterior pentru limbile cu resurse limitate, inclusiv
pentru limba romana, pentru care exista aproximativ 17 mii de ore de inregistrari audio.

Accesul la acest corpus extins poate contribui semnificativ la imbunatatirea performantei
sistemelor de recunoastere automata a vorbirii pentru romana, in special in ceea ce priveste
reducerea ratei de eroare si adaptarea la diferite accente sau stiluri de vorbire. Acest lucru este
important pentru aplicatii practice, precum asistentii vocali, sistemele de transcriere automata
sau solutiile de dictare.

Obiective

Pentru acest proiect au fost propuse urmatoarele obiective principale:

1. Dezvoltarea unui sistem robust de recunoastere automata a vorbirii (ASR) pentru limba
romana, utilizand arhitectura hibrida FastConformer.

2. Implementarea unui flux experimental de preprocesare pentru curatarea, filtrarea si
normalizarea unui corpus masiv de date (Granary), in vederea obtinerii unui set de
antrenare de inalta calitate.
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3. Evaluarea impactului pe care scalarea volumului de date de antrenare (de la 500 la 10.000
de ore) il are asupra performantei si convergentei retelei acustice.

4. Analiza influentei dimensiunii arhitecturale asupra acuratetei recunoasterii vocale, prin
antrenarea si compararea variantelor de model Large (120 milioane de parametri) si X_Large
(616 de milioane de parametri).

5. Testarea exhaustiva a modelelor dezvoltate pe seturi de date independente, acoperind
diverse tipologii de discurs (citit, spontan, oratoric), si compararea performantelor obtinute
cu modele de referinta (state-of-the-art), precum SpeD ParakeetRo si Whisper.

Structura lucrarii

Prezenta lucrare este structurata in trei capitole principale, dupa cum urmeaza:

Capitolul 1 stabileste fundamentul teoretic al lucrarii. Acesta prezinta notiunile de baza din
domeniul invatarii automate si introduce concepte specifice sistemelor de recunoastere automata
a vorbirii (ASR), detaliind arhitecturile si mecanismele matematice care stau la baza modelelor
moderne de procesare a semnalelor acustice.

Capitolul 2 este dedicat metodologiei proiectului si descrie in detaliu etapele practice de
dezvoltare. Aici sunt prezentate utilitarele software folosite, arhitectura fluxului de procesare a
datelor, precum si configuratiile hiperparametrilor utilizate pentru antrenarea modelelor. De
asemenea, capitolul defineste metricile de evaluare si descrie seturile de date pe care s-au efectuat
testele independente.

Capitolul 3 prezinta si analizeaza rezultatele obtinute in urma antrenarii si testarii modelelor.
Performantele sistemelor dezvoltate sunt comparate direct cu solutiile de referinta actuale,
evidentiind capacitatea de generalizare a arhitecturii in functie de volumul datelor, dimensiunea
modelului si conditiile variate de mediu acustic.



Capitolul 1
Notiuni Teoretice

1.1 Invitarea Automati

Inteligenta Artificiala (AI) inglobeaza sistemele matematice prin care se simuleaza comporta-
mentul inteligent si cuprinde multiple modalitati de calcul, precum logica matematica (if-else)
sau calculul probabilistic.

Invitarea Automats (Machine Learning) reprezinta un subdomeniu al ”Inteligentei
Artificiale”, in care un sistem matematic "invata” sa ia decizii in urma modelarii datelor
observate. Aceste sisteme sunt folosite in multiple domenii, unde deciziile umane pot fi influentate
de asistenta modelelor matematice, precum medicina (cu aplicatii in imagistica medicala),
economie (in prelucrarea si interpretarea datelor numerice) sau in viata de zi-cu-zi, folosind
modele de tip Natural Processing Language (NLP) si Automatic Speech Recognition (ASR), ce
faciliteaza interactiunea omului cu masina.

In functie domeniul de interes, exista diversi algoritmi ce faciliteaza metodologia de antrenare
a acestor modele matematice. Totusi, procesul general de pregatire si antrenare este asemanator
pentru toate aplicatiile unde se doreste integrarea invatarii automate si este reprezentat in
Figura|l.1}

Testarea si
Evaluarea

Colectarea
Datelor

Extractia
U > Antrenarea >
Caracteristicilor

—>» Preprocesarea >

Figura 1.1: Procesul general de pregatire si antrenare.

Colectarea datelor reprezinta primul pas in procesul de pregatire al unui model si consta in
adunarea informatiei din diferite surse cu scopul de a crea un set de antrenament reprezentativ,
relevant si suficient de diversificat pentru problema pe care algoritmul urmeaza sa o rezolve.
Preprocesarea include pasii de filtrare, curatare sau stergere, dupa caz, si reprezinta un proces
important ce influenteaza direct rezultatul final al predictiei, intrucat modelul nu poate distinge
datele curate de cele poluate, iar antrenarea cu astfel de date va duce la decizii gresite.

Extragerea de caracteristici consta in transformarea datelor brute (imagini, text, sunet)
in seturi de variabile sau trasaturi numerice, care pot fi procesate de algoritmii de invatare
automat. In functie de domeniul si tipurile de date cercetate, algoritmii acestui proces variaza
semnificativ. In domeniul imaginilor (Computer Vision), se scot in evidenta contururi, texturi,
colturi sau forme geometrice, transformand o matrice de pixeli intr-un set de caracteristici
abstracte. Pentru procesarea limbajului natural (NLP), cuvintele sunt convertite in vectori
numerici pentru a surprinde semantica, frecventa sau contextul frazelor.

Pentru procesul de antrenare, algoritmii responsabili sunt divizati in patru categorii, in functie
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de modul in care modelul invata caracteristicile numerice ale setului de date: invét:are Asistata
(Supervised Learning), Invitare Neasistata (Unsupervised Learning), Invitare Semi-Asistati
(Semi-supervised Learning) si invé‘pare Bazata pe Recompense ( Reinforcement Learning). In acest
proiect, ne vom concentra atentia pe invatarea asistata, prezenta in algoritmii de recunoastere
automata a vorbirii.

1.1.1 Invitarea Asistati

Un model de invatare supervizata defineste o corespondenta de la una sau mai multe intrari
catre una sau mai multe iesiri. Modelul reprezinta, in esenta, o functie matematica. Atunci cand
datele de intrare sunt procesate prin intermediul acestei functii, ea calculeaza datele de iesire,
proces care poarta numele de inferenta. De asemenea, ecuatia modelului contine parametri.
Valori diferite ale parametrilor modifica rezultatul calculului, astfel, ecuatia modelului descrie o
familie de posibile relatii intre intrari si iesiri, in timp ce parametrii determina relatia specifica [2].

In invatarea asistata, scopul este de a construi un model ce primeste un tip de data x la
intrare si genereaza la iesire predictia y. Pentru aceasta, este necesara o functie f[e] care ia la
intrare x si returneaza y:

y = f[x]. (1.1)

Modelul contine, de asemenea, parametrii ¢. Alegerea parametrilor determina relatia
specifica dintre intrare si iesire [2], asadar ar trebui, de fapt, sa scriem:

y = f[x, ¢] (1.2)

In acest context, antrenarea reprezinta incercarile de a gasi parametrii ¢ optimi care minimi-
zeaza diferenta (sau eroarea) dintre predictiile generate de model si valorile reale (etichetele)
din setul de date de antrenament. Pentru a cuantifica acest proces de minimizare a erorii, in loc
sa masuram similaritatea, de obicei discutam despre conceptul opus acesteia: distanta dintre
iesirea sistemului si iesirea de referinta. Aceasta distanta poarta numele de functie de pierdere
(loss function) sau functie de cost (cost function) [5].

~

O = argqrbnin[L[qﬁ]]. (1.3)

Un alt lucru necesar in antrenare il constituie algoritmul de optimizare, prin intermediul
caruia actualizam iterativ parametrii, cu scopul de a reduce functia de pierdere mentionata mai
sus. Cel mai adesea este folosit Gradientul Descent (Gradient Descent), fiind unul dintre cei
mai populari algoritmi cu care se realizeaza optimizari si de departe cea mai comuna metoda de
optimizare a retelelor neuronale [6]. Gradientul Descent este o metoda de minimizare a unei
functii obiectiv J(f), parametrizatd de parametrii modelului # € R? prin actualizarea acestor
parametri in directia opusa gradientului functiei obiectiv VyJ() in raport cu parametrii [6].
Rata de invatare (learning rate) n determina dimensiunea pasilor pe care 1i facem pentru a
atinge un minim (local). Cu alte cuvinte, urmam directia pantei suprafetei create de functia
obiectiv, in jos (downhill), pana cand ajungem intr-o vale [6].

Regula matematica de baza a algoritmului de gradient descent, pentru fiecare pas de antrenare
(iteratia t), este definita astfel:

9t+1 = 015 - 77V9J(9t) (14)
unde:

e 0,1 reprezinta noile valori ale parametrilor (dupa actualizare);



e 0, reprezinta valorile curente ale parametrilor;
e 1) este rata de invatare (learning rate), care dicteaza marimea pasului;

o VyJ(0;) este gradientul functiei de pierdere calculat in punctul curent.

1.1.2 Retele Neurale

Retelele neurale reprezinta ansambluri parametrizate de algoritmi care au la baza, ca element
structural fundamental, modelul perceptronului |7]. Conceptul teoretic din spatele acestuia a
fost introdus initial in anul 1943 de catre cercetatorii Warren McCulloch si Walter Pitts in
lucrarea ,, A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity” [7]. In acest studiu, autorii
au demonstrat modul in care un neuron biologic poate fi abstractizat matematic sub forma unui
simplu mecanism decizional bazat pe o valoare de prag, capabil sa evalueze functii logice [7].
Cu toate acestea, arhitectura operationala a perceptronului a fost dezvoltata si implementata
abia in anul 1957, de catre Frank Rosenblatt [8].

Utilizat preponderent in cadrul problemelor de clasificare binara, perceptronul reprezinta un
algoritm de baza al invatarii supervizate, a carui structura conceptuala emuleaza functionarea
neuronului biologic. Din perspectiva matematica, acest model proceseaza informatia calculand
suma ponderata a variabilelor de intrare, inmultite cu ponderile lor specifice, la care se adauga
un termen de deplasare (bias). In etapa finala, rezultatul agregat este evaluat prin intermediul
unei functii de activare, care dicteaza valoarea decizionala de iesire a retelei. Acest model este
reprezentat in binar de functia urmatoarea, si poate fi vizualizat in Figura (1.2

f(z) = (1.5)

1 pentruw-z+b<0
0 1in caz contrar

unde:
e w reprezinta vectorul ponderilor (alcatuit din numere reale);
e 1 constituie vectorul valorilor de intrare (datele procesate);

e b este termenul de deplasare (cunoscut si sub denumirea de bias).

SN

T2

w1

™~

m
w2 . 1, daci Y wz+b>0 N
> Z(wizi)—‘rmas f(w):{o, dac;i §w1+b20 Yy
i=1
T3 —
U)3\_)
/’w4/> —,_
T4
Intrari Ponderi Suma si Bias Activare lesire

Figura 1.2: Structura Perceptronului: intrarile z; sunt inmultite cu ponderile w;, apoi impreuna
cu un bias sunt insumate, iar rezultatul este trecut printr-o functie de activare, in cazul imaginii
de tip treapta (Heaviside), care produce iesirea binara g [1].



6

Pe masura ce numarul de unitati ascunse (neuroni) creste, retelele cu un singur strat isi
imbunatatesc capacitatea de reprezentare. Cu toate acestea, s-a demonstrat ca, pentru anumite
functii, numarul de unitati ascunse necesar pentru o modelare precisa devine mult prea mare [2].
Pentru a depasi aceasta problema, au fost dezvoltate arhitecturile de tip Multilayer Perceptron
(MLP), fiind concepute pentru a modela functii cu un caracter pronuntat neliniar. Algoritmul
de invatare al unui MLP se desfasoara in doua etape. Prima faza, denumita propagarea inainte
(feedforward), presupune transmiterea succesiva a semnalelor de la un strat la altul [2]. Pe
parcursul acestui flux, fiecare neuron trece printr-un filtru decizional impus de functia sa de
activare, care 1i dicteaza starea (activa sau de repaus). Acest proces iterativ continua neintrerupt
pana in momentul in care sunt generate valorile finale la nivelul stratului de iesire [2].

Odata finalizata aceasta prima etapa de propagare, predictiile generate de model sunt evaluate
in raport cu valorile reale (etichetele tinta). Discrepanta dintre cele doua este cuantificata sub
forma unei erori, calculata prin intermediul unei functii de cost (loss function) alese in prealabil.
Cea de-a doua faza fundamentala a procesului de antrenare consta in propagarea ”inapoi” a
acestei erori (backpropagation) prin intreaga arhitectura a retelei [2]. Prin aplicarea gradientului
descent, sistemul ajusteaza si optimizeaza iterativ ponderile fiecarui neuron in parte, corectand
astfel modelul pentru a minimiza eroarea la urmatoarele iteratii [2].

Functia de Activare

Desi modelul clasic al perceptronului a fost conceput cu precadere pentru rezolvarea problemelor
de clasificare binara, in functie de specificul fiecarei aplicatii, activarea neuronilor se poate
realiza prin intermediul unei varietati de functii, depasind limitarile simplei functii treapta.
In practica antrenarii modelelor de invatare automata, urmatoarele functii de activare sunt
implementate in mod frecvent:

e ReLU [9] (Rectified Linear Unit) reprezinta o transformare neliniara, deosebit de eficienta
din punct de vedere computational, care faciliteaza un proces de optimizare superior
pentru retelele neuronale:

ReLU(x) = max(0, z) (1.6)

e Leaky ReLU [10] reprezinti o adaptare a variantei ReLU standard. In aceasta formulare
este introdus un parametru « (frecvent initializat cu valoarea 0.1), avand rolul de a
contracara fenomenul nedorit al neuronilor inactivi (cunoscut in literatura sub denumirea

de dying ReLU |[10]):

ar pentruz <0
flz) = { (1.7)
T pentru z > 0

e Sigmoid este aplicata cu preponderenta la nivelul stratului de iesire al unei retele pentru
generarea predictiilor, avand proprietatea de a restrange valorile rezultate in intervalul
strict [0, 1]. Domeniile sale principale de aplicabilitate includ problemele de regresie si

clasificarea binara: .

o)== (1.8)

e Tangenta hiperbolica (Tanh), spre deosebire de functia sigmoid, este centrata in origine
(zero-centrica), generand o convergenta mai lind a gradientului. Preia, insa, dezavantajul
susceptibilitatii la problema disparitiei gradientului si implica un cost computational mai
ridicat:

et —e ™ 1—e %

eT+e T 14e 2@

tanh(z) = (1.9)
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e Softmax este o functie de activare destinata exclusiv straturilor de iesire ale retelelor
proiectate pentru probleme de clasificare multiclasa:
2
0(z)) = —+—— pentrui=1,2..., K (1.10)

Zf:l e

unde z; defineste valoarea de intrare asociata celui de-al i-lea neuron, iar K reprezinta
numarul total de neuroni din stratul de activare curent (care este, de obicei, stratul final).
In mod uzual, acest numar discret de neuroni este determinat direct de numirul de clase
specifice problemei modelate.

Functia de Pierdere

Functia de pierdere (cunoscuta si sub denumirea de functie de cost) detine un rol esential in
etapa de antrenare a unui model, avand responsabilitatea de a ghida ajustarea parametrilor
necesari pentru construirea unei functii de mapare cat mai precise. In practica, urmatoarele
functii de cost sunt frecvent utilizate, alegerea lor depinzand de natura problemei abordate:

e Eroarea Patratica Medie (MSE) este aplicata cu precadere in rezolvarea problemelor
de regresie. O particularitate a acesteia consta in modul de penalizare a abaterilor: erorile
mai mari de 1 sunt penalizate sever, in timp ce erorile subunitare au un impact considerabil
diminuat asupra costului global:

D

MSE = (z; — y;)’ (1.11)

i=1

e Eroarea Absoluta Medie (MAE) reprezinta, de asemenea, o optiune standard pentru
modelele de regresie, avand o dinamica asemanatoare cu MSE. Totusi, in contrast cu
Eroarea Patratica Medie, aceasta functie manifesta o sensibilitate mai accentuata fata
de erorile subunitare si evita penalizarea disproportionata a erorilor mari (care depasesc
valoarea 1):

D
MAE = |z — yil (1.12)

i=1

e Entropia incrucisatz‘i Binara (BCE) este conceputa special pentru optimizarea proble-
melor de clasificare binard. In arhitecturile retelelor neuronale, utilizarea acestei functii
este cel mai adesea cuplata cu o functie de activare Sigmoida la nivelul stratului de
iesire [2]:

BCE = —(ylog(p) + (1 —y)log(1 — p)) (1.13)

e Entropia Incrucisati Categoriald (CCE) reprezinta o generalizare a functiei de cost
binare, fiind aplicabila in situatiile in care numarul de clase vizate, notat cu M, este strict
mai mare decat 2. Aceasta este dedicata problemelor de clasificare multiclasa si opereaza
in mod optim atunci cand stratul final genereaza predictii folosind functia de activare
Softmax [2]:

M
CCE == Yoclog(poc) (1.14)

c=1



Propagarea inapoi - Backpropagation

Algoritmul de propagare inapoi a erorii (backpropagation) constituie mecanismul fundamental
pentru antrenarea retelelor neuronale multistrat.

Acesta aplica regula lantului (chain rule) pentru a evalua gradientul functiei de pierdere
in raport cu parametrii modelului . Semnalul de eroare astfel calculat este propagat in
sens invers, de la stratul de iesire catre straturile ascunse, permitand actualizarea sistematica a
ponderilor si facilitand capacitatea retelei de a aproxima functii neliniare complexe [11].

Fie o retea neuronald definita prin functia f[x, ¢], care primeste un vector de intrare
multivariabil x, este controlata de setul de parametri ¢ si este structurata pe doua straturi
ascunse, notate cu h; si hy, ilustrata in Figura 1.3}

h1 = a[ﬁo + Q()X]
h2 = a[ﬁl + thl]
flx, 9] = B2 + Qb (1.15)

lesire dorita, y

Pierderea, £

Stratul ascuns hy4 Stratul ascuns h2 lesirea f[x,¢]

Figura 1.3: Retea neurala cu 2 straturi ascunse: include functiile de activare Rel.u si Sigmoid .

In aceasta formalizare, operatorul ale| indica aplicarea functiei de activare in mod independent
pe fiecare componenta a vectorului. Spatiul parametrilor optimizabili ai modelului, definit prin
multimea:

¢ = {50790,51791752792}

cuprinde vectorii asociati termenilor liberi (biases) Sy, impreuna cu matricile de greutati (weights)
Q.. Aceste elemente parametrizeaza transformarile liniare aplicate datelor la trecerea prin
fiecare strat computational al arhitecturii.

Pentru antrenarea acestor arhitecturi neuronale, vom defini gradientul descendent stochas-
tic (SGD). Acesta ajusteaza iterativ parametrii modelului aplicand urmétoarea regula de

actualizare :



Ol; |
Pri1 <—¢t—az%, (1.16)

1€EB:

In aceastd formulare, o reprezintd rata de invatare (learning rate), multimea B; stocheaza
indicii esantioanelor de antrenare incluse in lotul curent la iteratia ¢, iar ¢; defineste functia de
pierdere (loss) evaluata strict pentru a i-a instanta de date. Mai exact, ¢; cuantifica eroarea
individuala dintre predictia retelei si valoarea reala dorita pentru un singur exemplu specific din
setul de antrenare.

Pentru a putea procesa aceasta actualizare a parametrilor globali, algoritmul impune cal-
cularea derivatelor partiale ale erorii in raport cu fiecare parametrii {f, €2} asociati fiecarui
strat k € {0,1,..., K}, calculul realizandu-se individual pentru fiecare index ¢ corespunzator
instantelor din lotul de antrenare:

o, . 0
si
0B = 0y

Pentru a evalua eficient aceste derivate partiale, se aplica regula lantului (chain rule) din
calculul diferential, principiu matematic ce constituie nucleul algoritmului backpropagation [11].
Deoarece arhitectura retelei presupune compunerea secventiala a mai multor functii, gradientul

erorii globale se obtine prin calculul succesiv al derivatelor locale [11].

(1.17)

Introducand notatia z,,1 = SO + Qihy pentru transformarea liniara intermediara (pre-
activarea stratului, cu conventia hy = x), regula lantului permite descompunerea gradientilor
astfel:

l; Ol Ohgyy Ozgis
O Ohyry Oz O,
ol; Ol Ohgyy Ozgis
OBk B Ohp O0zpyr OBy

(1.18)

(1.19)

In acest sistem, produsul primelor doua derivate determina modul in care eroarea este propa-
gata inapoi prin functia de activare neliniara. Ultimul termen reprezinta derivata componentei
liniare in raport cu parametrii optimizabili, reducandu-se algebric la vectorul de intrare hy in
cazul matricelor de greutati (£2), respectiv la constanta 1 in cazul termenilor liberi (5y).

Prin calcularea recursiva a acestor derivate locale, incepand de la stratul de iesire si progresand
retrograd catre stratul de intrare, algoritmul backpropagation previne calculele redundante si
determina cu o eficienta computationala maxima gradientul global al functiei de pierdere |11].
Odata ce aceste derivate partiale sunt extrase pentru intregul ansamblu de parametri, valorile
rezultate sunt integrate direct in ecuatia de actualizare a algoritmului de optimizare (conform
ecuatiei . Acest pas marcheaza finalizarea unei iteratii complete de antrenare, asigurand
ajustarea sistematica a ponderilor si a termenilor liberi intr-o directie care conduce la minimizarea
treptata a erorii de predictie a modelului.

Evaluarea Performantelor

Odata ce algoritmul de backpropagation si mecanismele de optimizare (precum SGD) au finalizat
ajustarea iterativa a parametrilor interni, faza de antrenare a modelului se incheie. Totusi,
simpla minimizare a functiei de pierdere pe setul de antrenament nu garanteaza automat o
capacitate de generalizare optima a retelei asupra unor instante de date complet noi. Prin
urmare, pentru a valida eficacitatea reala a arhitecturii in afara mediului de antrenare, este
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imperativa utilizarea unor metrici de performanta standardizate.

In ceea ce priveste sistemele de recunoastere automata a vorbirii, acestea genereaza secvente
de text de lungimi variabile, care nu sunt aliniate perfect cu cadrele semnalului audio de intrare.
Din acest motiv, evaluarea se realizeaza prin metrici fundamentate pe distanta Levenshtein |13],
standardul principal in domeniu fiind Rata de Eroare la Nivel de Cuvant (WER) [5], reprezentata
in formula [L.20k

D+1
WER = SJFTJF (1.20)

unde S reprezinta numarul de cuvinte substituite (inlocuite incorect), D numarul de cuvinte
omise, [ numarul de cuvinte inserate artificial de model, iar N defineste numarul total de cuvinte
din transcrierea de referinta (textul corect).

Dincolo de simpla cuantificare a acestor penalitati prin intermediul metricii WER, optimizarea
riguroasa a unui model acustic necesita intelegerea cauzelor profunde care genereaza aceste
discrepante. Conform teoriei statistice a invatarii automate, eroarea totala de predictie a
unui algoritm pe date noi nu este un monolit, ci poate fi descompusa analitic in trei surse
fundamentale:

Eroare Totald = Bias® + Varianta + Zgomot Inerent (1.21)

In contextul specific al procesarii semnalului vocal, aceste trei componente interactioneaza si
limiteaza performanta sistemului ASR:

e Zgomotul inerent reprezinta eroarea ireductibila a sistemului, generata de calitatea
mediului fizic si a senzorilor. In aplicatiile audio, acesta se traduce prin zgomot de fundal
puternic, calitatea slaba a microfoanelor, suprapunerea mai multor vorbitori sau pronuntii
extrem de ambigue pe care nici macar un evaluator uman nu le-ar putea descifra cu
certitudine absoluta.

e Eroarea sistematici (Bias) méasoara deviatia dintre predictia medie a modelului
si distributia reala a datelor, fiind principalul indicator al sub-invatarii (underfitting).
Un model ASR cu un bias ridicat poseda o arhitectura prea limitata pentru a asimila
complexitatea fonetica a limbajului. Practic, modelul porneste de la presupuneri eronate,
fiind incapabil sa modeleze fenomene acustice complexe, cum ar fi coarticularea sunetelor
sau accentele regionale atipice.

e Varianta cuantifica sensibilitatea arhitecturii la fluctuatiile minore din setul de date de
antrenament, fiind direct responsabila pentru fenomenul de supra-invatare (overfitting).
Un sistem ASR cu o varianta ridicata va memora mecanic particularitatile acustice ale
anumitor vorbitori sau ,amprenta” microfoanelor din datele de antrenament. Desi va
obtine un WER excelent pe aceste date, modelul va esua (generand erori majore de
generalizare) atunci cand este expus unor voci noi sau unor medii acustice neintalnite
anterior.

Minimizarea erorii globale in dezvoltarea unui sistem ASR modern presupune gestionarea
unui compromis fin intre eroare sistematica si varianta, realizat de obicei prin cresterea capacitatii
modelului, regularizare si aplicarea unor tehnici robuste de augmentare a datelor audio.

1.2 Recunoasterea Automata a Vorbirii

Recunoasterea Automata a Vorbirii (ASR) reprezinta o tehnologie de tip multidisciplinara,
avand la baza elemente din materii precum procesarea de semnal, lingvistica, fizica (acustica)
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si informatica. Acest aspect face ca studiul recunoasterii vorbirii sa fie catalogat drept dificil,
constituind o provocare majora pentru comunitatea stiintifica inca de la inceputurile erei
informatice. Eforturile in aceasta directie au inceput in anul 1952, in Bell Laboratories, unde
a fost construit primul ,Sistem de Recunoastere Automata a Cifrelor”, ce putea recunoaste
cifrele 0-9 si avea la baza analiza formatelor spectrale [4]. In anii 1960, au aparut si au fost
publicate mai multe idei fundamentale in domeniul recunoasterii vorbirii , urmand ca, in anii 70,
cercetarea in domeniul recunoasterii vorbirii sa atinga o serie de repere semnificative, precum
inceputul unui efort de echipa de lunga durata in cadrul acestui domeniu folosind un vocabular
extins in cadrul IBM [4].

De atunci si pana acum, aceasta tehnologie a beneficiat de dezvoltari majore, atat pe partea
teoretica, cat si pe partea de resurse computationale. In ceea ce priveste partea teoretica, au fost
proiectati si dezvoltati algoritmi specializati in recunoasterea vorbirii, pornind de la metodele
deterministe, pana la cele probabilistice (modele HMM [14]) sau conexioniste (retele neurale |15]).
Totodata, industria tehnologica a beneficiat de investitii majore si dezvoltarii masive in puterea
de calcul a masinilor, astfel studiile teoretice din trecut au putut fi implementate in aplicatii
cu impact imediat. Reamintim aparitia Kaldi ASR, |16] si Apple Siri in 2011, Amazon Echo in
2014, pana la modelele neurale cu rata de eroare a cuvintelor sub 5% (precum Canary-Qwen
2.5B [17] sau OpenAl Whisper [18]).

Asadar, sistemele de recunoastere automata a vorbirii, si implicit componentele acestora,
au cunoscut o dezvoltare masiva de-a lungul ultimelor decenii. Aceasta evolutie a vizat
atat optimizarea tehnicilor de procesare a semnalului vocal, cat si tranzitia catre cele mai
noi arhitecturi de codare si decodare. In sectiunile ce urmeaza, vor fi detaliate principalele
arhitecturi si componente utilizate in studiul acestei lucrari.

Arhitectura Conformer

Recent, modelele bazate pe arhitecturi Transformer [19] si pe retele neuronale convolutionale
(CNN) [20] au aratat rezultate promitatoare In domeniul recunoasterii automate a vorbirii
(ASR), depasind performantele obtinute de retelele neuronale recurente (RNN) [21]. Modelele
Transformer exceleaza in capturarea interactiunilor globale bazate pe continut, in timp ce retelele
CNN exploateaza in mod eficient caracteristicile locale [21]. Totusi, aceste tipuri de modele
isi arata limitarile cand sunt utilizate singure, iar din acest motiv a fost studiata combinarea
convolutiei cu mecanismele de autoatentie, cercetare care arata rezultate mai bune in acest caz,
conform autorilor [21].

Blocul Conformer contine doua module Feed Forward ce incadreaza intr-o structura de tip
sandwich modulul Multi-Headed Self-Attention si modulul de Convolutie [21], asa cum este
aratat in Figura Aceasta structura de tip sandwich este inspirata de Macaron-Net [22],
care propune inlocuirea stratului original feed-forward din blocul Transformer cu doua straturi
feed-forward de jumatate de pas, unul inainte de stratul de atentie si unul dupa. La fel ca
in Macaron-Net, se utilizeaza ponderi reziduale de jumatate de pas in modulele feed-forward
(FEFN). Al doilea modul feed-forward este urmat de un strat final de normalizare (layernorm).
Matematic, acest lucru inseamna ca, pentru intrarea z; intr-un bloc Conformer i, iesirea y; a
blocului este [21]:

1
o) = &; + MHSA(#;)

)

z] =z, + Conv(x})

(1.22)

1
y; = Layernorm (x;' - 5FFN($2’))
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Figura 1.4: Arhitectura modelului Conformer pentru procesarea secventelor audio [3].

Arhitectura FastConformer

Arhitectura FastConformer reprezinta, in esenta, o imbunatatire a arhitecturii Conformer |23,
prezentata anterior. A fost introdusa in 2023, la 3 ani dupa aparitia Conformer, si este conceputa
pentru a imbunatati performantele predecesoarei sale. Conform autorilor [23], schimbarile aduse
sunt:

1. Downsampling de 8x la inceputul encoder-ului, reducand astfel costul computational al
straturilor de atentie ulterioare de 4 ori [23].

2. Inlocuirea straturilor originale de sub-esantionare convolutionala cu convolutii separabile
pe adancime (depthwise separable convolutions) |23] [24].

3. Reducerea numarului de filtre convolutionale din blocul de downsampling la 256 [23].
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4. Reducerea dimensiunii nucleului convolutional (kernel) la 9 [23].

Aceste schimbari sunt ilustrate in Figura [1.5]
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Figura 1.5: Arhitectura modelului FastConformer, cu schimbarile aduse fata de arhitectura
Conformer.

Arhitectura FastConformer este clasificata pe doua directii fundamentale: numarul total de
parametri ai modelului si algoritmul decodorului utilizat pentru generarea predictiilor textuale. In
tabelele si sunt detaliate principalele versiuni ale arhitecturii FastConformer, structurate
in functie de nivelul de scalabilitate si de tehnologia de decodare integrata.

In proiectul de fata, vom folosi aceasta arhitectura intrucat aceasta reprezinta echilibrul
perfect intre resursele computationale necesare antrenarii unui model ASR si performantele
obtinute.
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Versiune Model Numar Parametri
FastConformer Small 14M

FastConformer Medium 32M

FastConformer Large 120M
FastConformer XLarge 616M
FastConformer XXLarge 1.2B

Tabela 1.1: Clasificarea modelelor FastConformer in functie de numarul de parametri.

Model FastConformer

Tip Decodor

Principiu de Functionare

FastConformer-CTC

Non-autoregresiv

Prezice tokenurile in mod indepen-
dent pentru fiecare cadru de timp,
eliminand ulterior duplicatele [25].

FastConformer-Transducer

Autoregresiv (RNN-T)

Emite textul cadru cu cadru,
conditionand fiecare noua predictie
de tokenurile generate anterior [26].

FastConformer-Hybrid

Multi-task (RNN-T + CTC)

Modelul este antrenat simultan cu
ambele decodoare, partajand acelasi
codificator (encoder) [27].

FastConformer-TDT

Autoregresiv cu durata

Prezice tokenul si determina in mod
inteligent peste cate cadre audio se
poate sari In siguranta [28].

Tabela 1.2: Clasificarea modelelor FastConformer in functie de decodorul utilizat si principiul

de functionare.

Functia de pierdere CTC

Clasificare temporala conexionista (Connectionist Temporal Classification) este un algoritm si
o functie de pierdere utilizata la scara larga in recunoasterea automata a vorbirii [25]. A fost
cercetata de catre Alex Graves et al., care o definesc prin a fi "o metoda pentru etichetarea datelor
secventiale folosind Retele Neuronale Recurente (RNN) care elimina necesitatea datelor de
antrenament pre-segmentate si a post-procesarii iesirilor, si modeleaza toate aspectele secventei
in cadrul unei singure arhitecturi de retea” [25]. Tesirile retelei devin probabilitati pentru
secventele de etichete posibile. Astfel, avem functia obiectiv diferentiabila ce maximizeaza
predictiile corecte, permitand antrenarea prin propagare inapoi [25].

In mod traditional, pentru a transcrie vorbirea, este necesara o aliniere directa intre sune-
tul transmis in retea si literele corespunzatoare. CTC rezolva problema alinierii secventiale

necunoscute folosind 3 concepte-cheie, ilustrate in Figura [1.6

1. Eticheta blank (spatiul gol), care este introdusa in cadrul algoritmului si care reprezinta
lipsa unei litere valide intr-un anumit moment;

2. Eliminarea dublurilor, care se realizeaza dupa ce algoritmul prezice o litera de mai multe

ori la rand;

3. Stergerea etichetei blank, care se efectueaza la final, dupa eliminarea tuturor dublurilor
din transcrierea sunetului.
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Printre avantajele acestei functii se numara antrenarea eficienta, care permite retelelor neurale
sa Invete direct transcrierea unui flux audio, si lipsa necesitatii unor sisteme complexe bazate
pe reguli fonetice. Toate acestea constituie motivul pentru care in acest proiect au fost
studiate modele de recunoastere automata a vorbirii bazate pe arhitectura FastConformer ce au
implementata functia CTC.

Y (iesire) S u c (o] e S

A (aliniere CTC)
X (cadre intrare) X1 X2 X3 X4 X5 Xe X7 Xa X9 X10 X11 X12 X13 X14

Figura 1.6: ITlustrarea alinierii C'TC intre cadrele de intrare X; ... Xy, si secventa de iesire Y.

Strategia de Decodare

Procesul de decodare este formulat strict ca o problema de decizie statistica. Conform lucrarii
fundamentale documentate de Bahl et al., sarcina decodorului este de a gasi sirul de cuvinte
W care maximizeaza probabilitatea a posteriori P(W|A), unde A reprezinta semnalul acustic
observat [29]. Totusi, calcularea acestei probabilitati pentru toate combinatiile posibile de
cuvinte dintr-un semnal vocal reprezinta o provocare computationala imensa, iar din acest motiv
extragerea secventei corecte de text necesita implementarea unor algoritmi de decodare eficienti,
capabili sa aproximeze solutia ideala prin restrangerea informatiei.

Modelul CTC face o presupunere de independenta conditionala. Mai exact, presupune
ca, data fiind secventa acustica de intrare X, iesirea la un anumit moment de timp ¢ este
independenta de predictiile de la oricare alt moment temporal [5]. Astfel, probabilitatea unei
alinieri complete A de lungime T se calculeaza ca produsul probabilitatilor individuale la fiecare
pas, utilizand urmatoarea ecuatie:

Porc(AlX) = Hp(at\X) (1.23)

t=1

Datorita acestei proprietati de independenta, cea mai uzuala strategie de decodare este Greedy
(Lacoma), care consta in selectarea independenta a etichetei cu cea mai mare probabilitate
la fiecare pas temporal. Conform lui Graves et al., "aceasta strategie asigneaza transcrierea
presupunand ca cea mai probabila secventa de etichete corespunde pur si simplu concatenarii
celor mai probabile iesiri la fiecare moment de timp” [25], avand ca fundament formula deciziei
locale:

a; = argmax py(c | X) (1.24)
ceC
unde a,; reprezinta caracterul ales la pasul temporal ¢t din vocabularul C. Ulterior, alinierea
completa formata din aceste decizii locale este trecuta prin functia de colapsare CTC pentru a
genera textul final.

Mecanisme de Tokenizare si Modelarea Sub-cuvintelor

In arhitecturile de recunoastere automata a vorbirii, reteaua acustica nu prezice direct cuvinte
in format text, ci genereaza o distributie de probabilitati peste un set predefinit de unitati
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lingvistice discrete. Procesul de conversie a textului de antrenare in aceste unitati de baza
poarta denumirea de tokenizare.

In mod traditional, sistemele ASR utilizau tokenizarea la nivel de caracter. Desi aceasta
abordare elimina teoretic problema cuvintelor necunoscute, ea atrage dupa sine expandarea ex-
cesiva a sirurilor decodificate. Acest lucru ingreuneaza capacitatea retelei de a capta dependente
lingvistice pe termen lung si creste exponential costul computational in faza de decodare. La
polul opus, tokenizarea stricta la nivel de cuvant necesita un vocabular de dimensiuni colosale,
fiind ineficienta pentru limbi cu morfologie bogata si complet incapabila sa proceseze termeni
noi, neinclusi in dictionarul de antrenare.

Pentru a depasi aceste limitari, sistemele ASR de moderne implementeaza tokenizarea la
nivel de sub-cuvant. Standardul actual este reprezentat de algoritmi precum Byte-Pair Encoding
(BPE), implementat frecvent prin biblioteci ca SentencePiece [30]. Principiul de functionare se
bazeaza pe analiza distributiei de frecvente din corpusul de antrenament. Initial, vocabularul
este alcatuit exclusiv din caractere individuale prezente in setul de date. Ulterior, algoritmul
parcurge textul si identifica perechile de simboluri adiacente cu frecventa ridicata, pe care le
fuzioneaza pentru a forma unitati de tip token. Acest proces se repeta pana cand este atinsa o
dimensiune prestabilita a vocabularului, tratata ca hiperparametru al modelului, de exemplu
128 pentru 1024 de tokenuri, in functie de numarul de ore total din inregistrarile disponibile in
corpusul de date. Principalul avantaj al acestei strategii este echilibrul, intrucat cuvintele uzuale
sunt compactate si reprezentate printr-un singur token (optimizand eficienta predictiei), in timp
ce cuvintele rare sunt descompuse automat in sub-cuvinte cunoscute sau caractere individuale.
Astfel, vocabularul ramane de dimensiuni rezonabile.
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Capitolul 2
Metodologia Proiectului

2.1 Corpusul de date Granary

Performanta unui sistem modern de recunoastere automata a vorbirii bazat pe arhitecturi de
invatare profunda este fundamental dependenta de volumul, diversitatea si calitatea datelor de
antrenament.

Importanta corpusului Granary [31] consta in abordarea conceputa special pentru a rezolva
problema deficitului de date pentru limbile mai putin reprezentate. Acest proiect este rezultatul
unui efort de cercetare colaborativ intre echipele NVIDIA NeMo, Universitatea Carnegie Mellon
si Fondazione Bruno Kessler [31].Prin consolidarea si standardizarea mai multor seturi de date
sub un singur cadru arhitectural, initiativa a generat un volum impresionant de aproximativ un
milion de ore de vorbire adnotata automat la inalta calitate. Aceasta resursa masiva acopera 25
de limbi, integrand atat limbi de larga circulatie, precum engleza, franceza sau germana, cat si
limbi istoric dezavantajate din punct de vedere al datelor open-source, printre care se numara
romana, bulgara, ucraineana, malteza sau slovaca [31].

Pana recent, majoritatea corpusurilor open-source disponibile pentru cercetare ofereau un
volum de ordinul zecilor sau, in cel mai bun caz, al sutelor de ore de vorbire transcrisa in
limba romana [32]. Aceasta cantitate este insuficientd pentru a optimiza eficient milioanele
de parametri ai unei retele neuronale (precum arhitectura FastConformer). Pentru a depasi
acest obstacol, abordarea propusa in prezenta lucrare se bazeaza pe explorarea noului corpus de
date Granary, lansat de NVIDIA in august 2025, care reprezinta cel mai mare volum de date
disponibil pentru limba romana, cu aproximativ 17 mii de ore de inregistrari transcrise automat.

Dezvoltat ca parte a initiativelor de a extinde suportul pentru limbile cu resurse limitate,
corpusul Granary utilizeaza tehnici de adnotare automata pentru a procesa volume masive
de continut audio, folosind un flux de lucru integrat care asigura o inalta calitate a datelor
extrase. Aceasta prelucrare debuteaza cu segmentarea fisierelor audio de lunga durata. Prin
utilizarea algoritmilor de detectare a activitatii vocale (VAD) in combinatie cu tehnici de aliniere
fortata, sistemul decupeaza cu precizie segmente cu o lungime si o claritate optime pentru faza
de inferenta [31].

Transcrierea propriu-zisa a acestor fragmente se realizeaza printr-un proces de inferenta in
doua etape, bazat pe modelul acustic Whisper-large-v3 [18]. Pentru a garanta relevanta datelor
pentru limba vizata, acest pas este dublat de o verificare automata a limbii, asigurand excluderea
prompta a segmentelor in care vorbitorii folosesc o limba straina. Mai mult, pentru a contracara
erorile inerente ale adnotarii automate, se aplici mecanisme stricte de filtrare a calitatii [31].
Acestea au rolul de a elimina , halucinatiile” retelei (situatii in care modelul inventeaza text pe
fond de zgomot), caracterele invalide si inregistrarile foarte slabe din punct de vedere acustic.

In final, deoarece transcrierile brute generate de modelele acustice nu respecta intotdeauna
regulile ortografice standard, ultimul pas al acestui flux consta in restaurarea punctuatiei si
a majusculelor. Aceasta operatiune de rafinare este delegata modelului de limbaj Qwen-2.5-
7B [17] [31], care normalizeaza si corecteaza sintactic textul. Prin parcurgerea acestei metodologii
riguroase, corpusul Granary reuseste sa transforme cantitati uriase de date brute in transcrieri
finale imbunatatite, facilitand antrenarea unor noi sisteme robuste.
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2.2 Fluxul de procesare al datelor

Pentru a gestiona eficient volumul masiv de date aferent limbii romane, insumand aproximativ
17.000 de ore de inregistrari, a fost necesara implementarea unui flux experimental de procesare
a datelor (data pipeline). Desi arhitectura NeMo dezvoltata de NVIDIA ofera un utilitar
standardizat pentru prelucrarea corpusurilor audio (descris in subsectiunea , explorarea
aprofundata si analiza statistica a setului de date au evidentiat prezenta unor segmente reziduale.
Prin urmare, a fost necesara proiectarea si dezvoltarea unui flux suplimentar de procesare,
conceput special pentru a identifica si corecta erorile nesolutionate de prima faza automata.
Obiectivul principal al acestei etape avansate este garantarea unui grad maxim de fidelitate al
transcrierilor in raport cu vorbirea efectiva din inregistrari, vizand normalizarea gramaticala
si purificarea lexicala a textului. Aceasta abordare asigura obtinerea unui format optimizat,
usor de asimilat de catre modelul de recunoastere automata a vorbirii, eliminand ambiguitatile
lingvistice si facilitand o convergenta stabila in timpul fazei de antrenament. Procesul iterativ
de filtrare descris in subsectiunile de mai jos este ilustrat in Figura 2.1]

Importul datelor

Fluxul de procesare debuteaza cu importul manifestului brut, denumit ro_asr. jsonl, care
contine mapérile initiale dintre fisierele audio si transcrierile aferente. In aceast fazd incipients
de initializare si extragere a metadatelor, o prima operatiune necesara este rescrierea cailor catre
fisierele audio, o procedura ce asigura compatibilitatea infrastructurii de stocare cu mediul de
antrenament. Imediat dupa restabilirea cailor de acces, sistemul calculeaza si adauga durata
exacta pentru fiecare segment audio, in secunde. Aceasta valoare temporala influenteaza direct
modul de functionare si desfasurare a procesului de antrenare.

Normalizarea datelor

Ulterior, corpusul de date este supus unui proces riguros de normalizare textuala, etapa esentiala
pentru particularitatile lingvistice ale limbii romane. Obiectivul central al acestei faze este
simplificarea spatiului de iesire al retelei neuronale si minimizarea ambiguitatilor lexicale. In
prima instanta, numeralele sunt convertite din reprezentare cifrica in forma textuala extinsa,
o operatiune necesara deoarece modelul acustic trebuie sa asimileze corespondenta fonetica a
cuvintelor, nu reprezentarea lor simbolic-matematica.

Concomitent, intregul set de transcrieri este convertit in litere minuscule, o strategie prin care
reducem complexitatea si dimensiunea vocabularului. Un element important pentru prelucrarea
limbii romane il constituie standardizarea diacriticelor intrucat aceasta procedura previne
fragmentarea vocabularului cauzata de codari inconsecvente si garanteaza uniformitatea deplina
a textului. Etapa de normalizare se finalizeaza prin eliminarea caracterelor non-standard si a
simbolurilor irelevante, purificand astfel transcrierile de elemente care ar putea genera zgomot
sau perturbatii in predictiile modelului.

Filtrarea datelor

Odata finalizata normalizarea textuala, fluxul de procesare avanseaza catre etapa de filtrare a
datelor si reducere a zgomotului. In aceastd fazd, sunt aplicate filtre stricte pentru a garanta
prezenta exclusiva a discursului in limba romana si pentru a elimina fragmentele dominate
de zgomot de fond accentuat. Aceasta validare lingvistica riguroasa a fost necesara deoarece
modelul Whisper [18], utilizat pentru generarea transcrierilor automate preliminare, a produs
ocazional erori de identificare a limbii, incluzand in corpusul tinta pentru limba romana segmente
transcrise in alte limbi.
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Un alt criteriu de filtrare esential aplicat in aceasta etapa il reprezinta analiza ratei de vorbire
(cadenta cuvintelor pe secunda). Pragurile de acceptabilitate au fost configurate intre 0,3 si
5 cuvinte pe secunda, aceste valori fiind calibrate specific pentru ritmul oratoric caracteristic
inregistrarilor provenite din Parlamentul European. Prin urmare, esantioanele cu o cadenta
inferioara limitei de 0,3 sunt excluse, fiind asociate cu zgomotul ambiental. Reciproc, segmentele
care depasesc pragul superior de 5 cuvinte pe secunda sunt de asemenea inlaturate deoarece
indica, in majoritatea cazurilor, erori severe de transcriere automata. Includerea acestor anomalii
in setul de antrenament ar diminua capacitatea modelului de a invata si generaliza alte inregistrari
audio.

Partitionarea datelor

In cele din urma, gestionarea unui volum de date de o asemenea magnitudine impune utilizarea
unor tehnici avansate de partitionare pentru a face antrenamentul fezabil din punct de vedere
computational. Prin integrarea framework-ului Lhotse, datele sunt supuse unui proces de
partitionare (sharding), filnd fragmentate in blocuri mai mici, usor de incarcat secvential sau
paralel in memoria sistemului [33]. Tot in aceasta ultima faza de pregatire are loc estimarea
si crearea grupelor de date (buckets), care reunesc fisierele audio cu durate similare. Aceasta
grupare strategica minimizeaza operatiunile de completare artificiala cu zerouri in cadrul
tensorilor, maximizand astfel eficienta memoriei hardware si viteza de procesare. Odata finalizat
acest flux de transformare, filtrare si organizare, datele sunt pregatite pentru a fi introduse in
arhitectura retelei neuronale pentru faza finala de antrenament.
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Figura 2.1: Procesul de pregatire, normalizare si filtrare al datelor in fisierul de manifest.

2.3 Configurarea Mediului de Lucru

Dezvoltarea sistemelor moderne de recunoastere automata a vorbirii impune utilizarea unor
versiuni specifice si interdependente de biblioteci software. Pentru a preveni conflictele dintre
pachete si pentru a asigura reproductibilitatea experimentelor, s-a configurat un mediu virtual
dedicat utilizand Anaconda. Aceasta abordare metodologica izoleaza interpretorul Python si
dependentele proiectului de restul sistemului de operare.

Necesitatea utilizarii unui mediu Conda deriva din complexitatea pachetelor de invatare
automata utilizate. Managerul de pachete Conda nu gestioneaza doar modulele Python, ci
detine si capacitatea de a compila si instala dependente la nivel de sistem (non-Python), cum
sunt bibliotecile de procesare a semnalelor acustice. Mai mult, acesta permite instalarea directa
a versiunilor compatibile de CUDA Toolkit in interiorul mediului virtual. Acest aspect asigura
alinierea nativa intre codul sursa si driverele hardware ale unitatii de procesare grafica (GPU),
eliminand erorile de compatibilitate la nivelul nucleelor de calcul. Diagrama ilustreaza la
nivel mare arhitectura mediului de executie bazat pe Conda si modul in care acesta integreaza
dependintele in cadrul unui mediu virtual.

In interiorul acestui mediu izolat am instalat suita NVIDIA NeMo (Neural Modules), un
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Hardware (Procesor CPU, Placa Grafica NVIDIA GPU)
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Figura 2.2: Medii Conda izolate, evidentiind separarea mediului si a dependintelor proiectului
curent fata de alte proiecte sau experimente pe acelasi sistem de calcul.

framework specializat, construit peste PyTorch, utilizat pentru dezvoltarea aplicatiilor AT [3].
NeMo pune la dispozitie implementari optimizate pentru arhitecturile de ultima generatie
din familia Conformer si FastConformer, reducand complexitatea structurala a codului prin
utilizarea unor module preconfigurate. Toolkit-ul gestioneaza nativ fluxul de procesare specific
ASR, de la incarcarea fisierelor audio si extragerea spectrogramelor Mel, pana la aplicarea
functiei de pierdere CTC si decodarea secventelor de text.

Pe langa antrenarea propriu-zisa a modelelor acustice oferita de suita NeMo, o etapa critica
in obtinerea unor performante ridicate o reprezinta calitatea si curatarea datelor textuale si
audio utilizate, proces care necesita instrumente specializate de filtrare la scara larga, introduse
in subsectiunea de mai jos .

2.3.1 NVIDIA NeMo Curator

NVIDIA NeMo Curator este un set de instrumente modular, accelerat hardware (GPU) si
extrem de scalabil, conceput special pentru extragerea, filtrarea si curatarea seturilor masive de
date [3]. Utilizand o arhitectura distribuita bazata pe framework-ul Ray, acest modul a fost
creat initial pentru preprocesarea textelor destinate modelelor de limbaj de mari dimensiuni
(LLM), fiind ulterior extins pentru a gestiona fluxuri de date multimodale, incluzand imagini,
video si audio.

In contextul sistemelor de recunoastere automata a vorbirii, NeMo Curator gestioneaza
cap-coada fluxul de pregatire a datelor acustice, automatizand transformarea unor corpusuri
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brute in seturi de antrenare. Arhitectura sa de procesare a vorbirii executa o succesiune de etape
esentiale: validarea si incarcarea eficienta a fisierelor audio, inferenta ASR (pentru a genera
transcrieri automate sau pseudo-etichete folosind modele pre-antrenate), evaluarea calitatii (prin
estimarea ratei de eroare a cuvintelor - WER si filtrarea anomaliilor de durata sau format)
si, in final, conversia metadatelor intr-un format standardizat. Prin intermediul acestui flux,
NeMo Curator garanteaza ca reteaua acustica va fi antrenata exclusiv pe date reprezentative,
minimizand influenta negativa a zgomotului inerent. Figura ilustreaza procesele indeplinite
de NeMo Curator, descrise anterior.

Data Sources

— —_— —_—

Cloud Data Download Speech-To-Text Metric Calculation Get Audio Filter by Features Convert Metadata to
and Extraction Inference (WER) Duration [WER, Duration) Document Representation

Internet s
—_—
NVIDIA ASR Save Generated
Model Metadata to JSONL

S GPU Accelerated

Waorkstation

Figura 2.3: Fluxul de pregatire al datelor folosind NeMo Curator ||

In cadrul acestui proiect, am optat pentru preluarea setului de date Granary procesat
de NVIDIA cu NeMo Curator. Astfel, corpusul audio brut a fost supus unui flux de lucru
standardizat, implementat la nivelul infrastructurii NVIDIA, care a inclus etapele de validare
structurala a fisierelor, transcriere automata cu modelul Whisper v3-Large , filtrare acustica
bazata pe durata si calitatea fiecarui esantion, precum si eliminarea segmentelor considerate
nesigure din punctul de vedere al raportului semnal-zgomot. Rezultatul acestui proces a constat
intr-o colectie de perechi audio-text, organizate sub forma unor fisiere manifest in format JSONL
(JavaScript Object Notation Lines).

2.3.2 Nvidia NeMo Speech Data Processor

Inainte ca un model acustic s& poata fi antrenat, datele brute provenite din diverse corpusuri
publice necesita o standardizare riguroasa, deoarece fiecare set de date prezinta o structura proprie
a directoarelor si conventii diferite de adnotare. Pentru a unifica aceasta etapa, ecosistemul
utilizat integreaza NVIDIA NeMo Speech Data Processor (SDP), un instrument software
conceput exclusiv pentru automatizarea pregatirii seturilor de date destinate recunoasterii
automate a vorbirii. Obiectivul sau central este de a minimiza efortul de programare repetitiva
(boilerplate code), oferind un flux de lucru standardizat, portabil si usor de reprodus pe diferite
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arhitecturi [3].

Din punct de vedere operational, SDP utilizeaza o abordare bazata pe modelarea trans-
formarilor prin clase, denumite procesoare. Acestea primesc la intrare o cale catre datele audio
brute sau un fisier manifest initial si aplica o serie de operatiuni secventiale, definite clar intr-un
fisier de configurare (YAML).

Pentru integrarea instrumentului Speech Data Processor in fluxul de lucru, am descarcat
modulul oficial de pe platforma GitHub, asigurand instalarea tuturor dependentelor necesare in
mediul virtual Conda configurat anterior. Procesul de configurare propriu-zis s-a realizat prin
crearea unui fisier de configurare structurat in format YAML. In interiorul acestui manifest, am
declarat in mod explicit ordinea secventiala a procesoarelor utilizate pentru curatarea textului,
incluzand modulele de conversie la caractere cu litera mica, substitutie prin expresii regulate si
filtrare alfabetica, analizate in subsectiunile care urmeaza. Fiecare procesor a fost definit ca un
obiect independent, avand parametrii asociati stocati in mod centralizat.

Normalizarea datelor

Desi ecosistemul NVIDIA NeMo pune la dispozitie instrumentul Speech Data Processor pentru
normalizarea fisierelor manifest, lipsa suportului oficial pentru limba romana a necesitat dezvol-
tarea unei solutii personalizate. In cadrul acestui proiect, am realizat etapa de normalizare
textuala in mod automatizat, prin implementarea unui script in limbajul Python, utilizand
expresii regulate (regez) si biblioteca num2words. Obiectivul principal al acestei preprocesari a
fost convertirea numeralelor (arabe si romane) direct in textul lor corespondent fonetic.

Analiza setului de date de antrenament indica faptul ca numeralele romane sunt utilizate
preponderent pentru desemnarea secolelor sau in contexte de tip ordinal generalizat (de tipul
,Carol al II-lea” sau ,,clasa a X-a”). Aceasta observatie mi-a permis sa evit o substitutie globala
simpla, care ar fi alterat in mod gresit acronime uzuale sau cuvinte care coincid cu numere
romane (precum ,cd”, ,cv”,  mii”). In schimb, am implementat reguli specifice bazate pe
regex care urmaresc exclusiv combinatiile lingvistice relevante. Astfel, algoritmul identifica si
converteste numerele romane doar atunci cand apar intr-o structura ce contine cuvantul ,;secolul”
(inclusiv variatiile declinate si acordul cu ,al” / a”) sau in structurile ordinale standardizate ce
contin sintagmele ,al ... -lea” si ,a ... -a”. Aceasta abordare selectiva a asigurat convertirea
numeralelor romane esentiale in text (ex: ,secolul douazeci”, ,a zecea”), pastrand intacte
abrevierile identice vizual.

In ceea ce priveste numerele arabe, am implementat o transformare globala, inlocuind toate
secventele de cifre (ex: ,,123”) identificabile in text cu reprezentarea lor textuala completa in
limba roméana (ex: ,,o suta douazeci si trei”). Ca o etapa finala de rafinare, am introdus o regula
de siguranta pentru a corecta cratimele reziduale aparute in urma normalizarii, stergandu-le
doar daca elementul din stanga lor este un numar validat, pentru a asigura o transcriere fluida
(ex: ,zecea” in loc de ,zece-a”).

Schimbarea Caracterelor cu Majuscula la Litere Mici

Ulterior etapei de normalizare numerica si a numeralelor romane, a fost necesara impunerea unei
uniformitati asupra intregului corpus de antrenament. Pentru a realiza acest lucru, am utilizat
procesorul SubMakeLowerCase inclus in modulul sdp.processors, instrument pus la dispozitie
nativ de suita NeMo Speech Data Processor. Functionalitatea acestui modul consta in aplicarea
unei transformari liniare asupra campului de text din fiecare linie a fisierelor manifest JSONL,
convertind automat toate caracterele alfabetice majuscule in echivalentul lor cu litera mica.
Decizia de a aplica aceasta procesare deriva dintr-un aspect fundamental al antrenarii retelelor
acustice. In contextul recunoasterii automate a vorbirii, un cuvant pronuntat detine exact
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aceeasi reprezentare acustica indiferent daca este scris cu majuscula sau minuscula. Mentinerea
distinctiei dintre literele mari si cele mici ar fi dublat in mod artificial dimensiunea alfabetului
de baza al modelului, introducand o complexitate computationala redundanta si crescand riscul
de fragmentare a probabilitatilor in timpul deductiei CTC.

Integrarea acestui procesor s-a realizat direct in fisierul de configurare YAML al suitei SDP,
fiind declarat ca primul element din lista operatiunilor de transformare. Pentru a asigura o
rulare eficienta si o procesare rapida a volumului mare de date, am suprascris parametrii de
executie direct din linia de comanda in momentul lansarii scriptului. Astfel, am setat argu-
mentul +processors.0.1In memory_chunksize=500000 pentru a permite incarcarea si stocarea
temporara in memoria RAM a unui bloc extins de jumatate de milion de linii din manifest.
Simultan, am configurat argumentul +processors.0.chunksize=100000, instruind algoritmul
sa fragmenteze acest volum si sa proceseze in paralel loturi de cate o suta de mii de linii. Aceasta
alocare optimizata a resurselor a prevenit blocajele de memorie si a redus semnificativ timpul
total de executie a conversiei.

Normalizarea Diacriticelor si Filtrarea Alfabetului

Dupa conversia textului la minuscule, ultimul pas al preprocesarii a vizat standardizarea setului
de caractere si eliminarea definitiva a oricarui zgomot rezidual din transcrieri. Pentru a realiza
acest lucru, am utilizat procesorul SubRegex din suita SDP, configurandu-1 cu o lista secventiala
de reguli de substitutie. O problema recurenta in corpusurile de limba roméana este prezenta
diacriticelor invechite (cu sedila: 57, ,,t”), astfel, prima actiune a constat in inlocuirea automata
a acestora cu variantele lor corecte si standardizate (cu virgula: ,s”, ,t”). Ulterior, pentru a
preveni extinderea inutila a alfabetului din cauza numelor proprii straine sau a neologismelor,
am mapat o serie de caractere speciale (cu accente sau treme, precum é, 6, ¢, §) la literele lor
de bazi din alfabetul roman. In finalul acestui bloc de procesare, printr-o expresie regulata
restrictiva, am eliminat absolut toate semnele de punctuatie si simbolurile speciale, pastrand in
text doar literele alfabetului romanesc, spatiile si cratimele.

Pentru a garanta integritatea absoluta a corpusului rezultat, am integrat ca ultim pas
procesorul DropNonAlphabet. Acesta a functionat ca o validare de siguranta, verificand fiecare
linie de text Impotriva unui alfabet strict si predefinit. Orice esantion audio a carui transcriere
continea inca simboluri atipice, care ar fi scapat regulilor anterioare de curatare, a fost eliminat
complet din fisierul manifest.

Eficienta si viteza de executie pentru ambele module au fost maximizate prin suprascrierea
parametrilor structurali direct din linia de comanda, alocand complet resursele hardware si opti-
mizand gestionarea loturilor de date. Pentru procesorul de substitutie complex (processors.1),
am setat argumentul pentru utilizarea la maximum a nucleelor de calcul la valoarea minus
unu, fortand astfel utilizarea tuturor nucleelor procesorului CPU in paralel. De asemenea, am
alocat dimensiunea lotului de linii incarcate simultan in memoria volatila la jumatate de milion
si am configurat dimensiunea sub-lotului de procesare la o suta de mii de linii, manipuland
textul fragmentat direct in memoria RAM pentru a preveni blocajele algoritmului regez. In mod
similar, performanta filtrului alfabetic (processors.2) a fost asigurata prin maparea simetrica a
setarilor de scalabilitate: activarea paralelismului pe toate nucleele disponibile, setarea limitei de
linii stocate temporar in memorie la jumatate de milion de inregistrari si fragmentarea volumului
de lucru in loturi de cate o suta de mii de linii pentru fiecare iteratie. Prin aplicarea acestei
strategii combinate de paralelizare pe ambele niveluri indexate, intregul flux de preprocesare s-a
incheiat rapid, generand un manifest stabil si curatat integral de caractere invalide.
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Speech Data Explorer Statistics

Global Statistics
Mumber of hours MNumber of utterances Vocabulary size Alphabet size
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Figura 2.4: Exemplu cu interfata grafica a aplicatiei: sunt disponibile statistici precum numarul
de ore, numarul de secvente audio, dimensiunea vocabularului, numarul de caractere si afisarea
lor, precum si anumite distributii.

2.3.3 Nvidia NeMo Speech Data Explorer

Pentru a garanta calitatea si corectitudinea seturilor de date segmentate, am utilizat utilitarul
NVIDIA NeMo Speech Data Explorer (SDE). Acesta este un instrument de vizualizare si analiza
interactiva din ecosistemul NeMo, special conceput pentru a facilita explorarea corpusurilor
destinate recunoasterii automate a vorbirii [3].

Din punct de vedere operational, SDE primeste ca date de intrare fisierul manifest in format
JSONL. Odata lansat, utilitarul parcurge fiecare inregistrare din manifest si extrage valoarea din
campul duration pentru fiecare esantion. Prin insumarea acestora, instrumentul calculeaza
automat durata totala a inregistrarilor din corpus, oferind astfel o imagine de ansamblu precisa
asupra volumului de date disponibil pentru subsetul respectiv de antrenament.

Pe baza datelor incarcate, scriptul lanseaza nativ un server web local construit pe platforma
Dash. Acest server randeaza dinamic o interfata grafica interactiva, accesibila direct din
browser. Prin intermediul acesteia, instrumentul ofera acces la o gama larga de analize si
distributii statistice, ilustrate in Figura [2.4 Printre detaliile vizibile se numara dimensiunea
si continutul exact al alfabetului, vocabularul total de cuvinte unice din corpus, precum si
frecventa de aparitie a acestora. De asemenea, SDE genereaza histograme detaliate care
ilustreaza distributia duratelor inregistrarilor, precum si distributia numarului de cuvinte si de
caractere per transcriere. Pe langa aceste metrici globale agregate, interfata permite navigarea,
filtrarea si inspectia individuala a esantioanelor, oferind acces la redarea audio, vizualizarea
formei de unda (waveform) si a spectrogramei aferente fiecarei inregistrari. Aceasta validare
vizuala a confirmat in mod practic faptul ca procesul de segmentare si amestecare (shuffling) a
decurs perfect, datele fiind astfel pregatite optim pentru faza de invatare automata.

2.3.4 Nvidia NeMo ASR

NVIDIA NeMo este un utlitar open-source, dezvoltat pentru construirea, antrenarea si ajustarea
find a modelelor de inteligenta artificiala [3]. NeMo faciliteaza dezvoltarea solutiilor domenii
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precum recunoasterea automata a vorbirii (ASR), procesarea limbajului natural (NLP) si sinteza
vocala (TTS). Arhitectura sa este fundamentata pe PyTorch si integreaza nativ modulul PyTorch
Lightning. Aceasta abstractizare deleaga aspectele de inginerie software de nivel scazut, precum
alocarea memoriei, distributia antrenarii pe multiple unitati grafice si salvarea periodica a
starilor intermediare, permitand o concentrare exclusiva pe definirea arhitecturii si optimizarea
hiperparametrilor.

Dintre aceste componente, am utilizat exclusiv suita NeMo ASR, dedicata transcrierii
semnalului vocal. Acest modul functioneaza ca o punte intre seturile de date preprocesate
si implementarea practica a retelelor neuronale, acoperind intregul ciclu de viata al unui
model acustic. Cadrul de lucru permite antrenarea modelelor de la zero prin initializarea
aleatoare a ponderilor, dar ofera suport si pentru aplicarea tehnicilor de invatare prin transfer.
Aceasta capabilitate mi-a facilitat ajustarea fina a unor arhitecturi pre-antrenate pe alte limbi,
adaptandu-le la specificul fonetic al limbii romane, ceea ce reduce timpul de convergenta si
resursele computationale necesare. Pe langa faza de invatare, framework-ul include mecanisme
dedicate pentru evaluarea performantelor, calculand automat rata de eroare la nivel de cuvant
direct pe seturile de validare si testare, precum si suport pentru inferenta, utilizand algoritmi
de decodare a predictiilor.

Pentru pregatirea infrastructurii software necesare etapei de modelare acustica, am procedat
la instalarea si configurarea cadrului de lucru direct in interiorul mediului virtual Conda. Un pas
preliminar si obligatoriu a fost instalarea framework-ului PyTorch. Pentru aceasta componenta,
am selectat o versiune strict compatibila cu platforma CUDA disponibila pe sistemul de calcul,
garantand astfel suportul nativ pentru accelerarea hardware si interactiunea optima cu unitatea
de procesare grafica (GPU). In paralel cu pachetele NeMo, am instalat dependentele de sistem
necesare decodarii si manipularii semnalelor audio la nivel de sistem de operare, integrarea
bazandu-se in principal pe biblioteca libsndfile si pe utilitarul ffmpeg. In final, instalarea
propriu-zisa a ecosistemului s-a realizat prin intermediul managerului de pachete pip.

2.3.5 Lhotse

Initial, procesul de antrenare a fost demarat utilizand esantioanele audio in formatul lor original,
cu extensia .ogg. Cu toate acestea, din cauza volumului masiv de date, constand in sute de
mii de fisiere de mici dimensiuni, am observat o ineficienta severa la nivel hardware. Analiza
performantei a relevat existenta unor timpi morti semnificativi, cunoscuti drept blocaje de
intrare-iesire (I/0 bottlenecks). Aceasta problema s-a reflectat printr-o fluctuatie extrema a
gradului de utilizare a placii video, care oscila constant intre 0% si 100%. Instabilitatea era
cauzata de faptul ca acceleratorul grafic procesa rapid tensorii, dar intra ulterior in stare de
asteptare pana cand procesorul si unitatea de stocare reuseau sa localizeze, sa citeasca si sa
decodeze urmatorul lot de fisiere audio independente.

Pentru a elimina aceasta limitare si a asigura un flux continuu de date catre unitatea
de procesare grafica, am cautat o metoda de impachetare a datelor intr-un format compact.
Solutia integrata a constat in utilizarea Lhotse, o biblioteca Python avansata, sustinuta nativ
in ecosistemul NVIDIA NeMo, conceputa special pentru manipularea eficienta a corpusurilor
multimodale si de voce [33]. Aceasta biblioteca abstractizeaza modul in care retelele neuronale
interactioneaza cu seturile de date, oferind structuri optimizate care inlocuiesc citirea individuala
a fisierelor cu o abordare secventiala, de inalta performanta [33].

Din punct de vedere operational, mecanismul bibliotecii Lhotse se fundamenteaza pe trei
tipuri de manifeste de date: RecordingSet (care gestioneaza detaliile fizice ale semnalului
audio), SupervisionSet (care stocheaza transcrierile) si CutSet (care imbina informatiile si
permite manipularea dinamica a esantioanelor). Prin intermediul acestor structuri, am convertit
manifestul NeMo intr-un format Lhotse si am initiat un proces de fragmentare (sharding).
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Algoritmul preia secvential fisierele . ogg si metadatele lor, le serializeaza si le grupeaza in arhive
mari si compacte de tip POSIX TAR (Tarred Datasets sau formatul Lhotse Shar). Procesul
descris poate fi vizualizat in Figura [2.5]

Rezultatul acestui proces de conversie a fost transformarea a sute de mii de fisiere mici
intr-o colectie restransa de fisiere .tar de dimensiuni fixe, de aproximativ 300 MB fiecare. In
timpul antrenarii, functiile de incarcare (dataloaders) ale framework-ului citesc aceste arhive in
mod secvential, extragand direct fragmentele audio si transcrierile in memoria RAM fara a mai
interoga repetat sistemul de fisiere. Aceasta standardizare structurala a eliminat complet timpii
morti generati de operatiunile pe disc, permitand stabilizarea utilizarii GPU-ului la o capacitate
constanta de operare si reducand drastic timpul total necesar pentru convergenta modelului
acustic.

Date Brute de Intrare Creare Manifeste Lhotse imbinare si Aliniere Procesul de Sharding
Sute de mii de fisiere .ogg mici & Manifest Extragere metadate in RecordingSet si Generare CutSet (mapare audio cu Gruparea si serializarea secventiald a
JSONL SupervisionSet transcrieri) datelor

Format Lhotse Shar (.tar)
Colectie restransa de arhive .TAR

l

incarcare Secventiala (Dataloader)
Citire directd in memoria RAM, eliminare
1/0 Bottlenecks

|

Antrenare Model Acustic
Utilizare constantad GPU la 100%

Figura 2.5: Pipeline de pregatire a datelor folosind biblioteca Lhotse.

Pentru a transpune acest concept in practica, am utilizat scriptul dedicat pus la dispozitie
in suita NeMo. Acest proces de conversie si impachetare a fost aplicat in mod sistematic
pentru patru subseturi de date pregatite din corpusul studiat, ce vor fi documentate ulterior,
corespunzatoare volumelor de 500, 2.500, 5.000 si 10.000 de ore de inregistrari.

Pe langa generarea arhivelor propriu-zise, o functionalitate critica a acestui utilitar a fost
calcularea metricilor pentru tehnica de grupare dinamica. La finalul procesarii fiecarui subset,
scriptul a analizat distributia globala a duratelor si a estimat in mod automat numarul optim
de categorii (buckets).

2.4 Procesul de antrenare si designul experimental

Pentru a asigura o evaluare reproductibila a arhitecturii acustice, procesul de antrenare a fost
structurat intr-o serie de experimente succesive. Obiectivul acestui design a fost izolarea si
cuantificarea impactului pe care calitatea datelor, volumul de antrenare, dimensiunea modelului
si hiperparametrii il au asupra performantei sistemului de recunoastere automata a vorbirii
(ASR).

Experimentele au fost organizate in urmatoarele directii de evaluare:
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1. Testarea de control (500 de ore format brut)

Acest experiment initial ilustreaza performanta arhitecturii FastConformer Large utilizand
date brute, reprezentand starea corpusului Granary inainte de aplicarea algoritmilor de filtrare
statistica. Experimentul utilizeaza o metoda standard de incarcare a datelor cu loturi de
dimensiune fixa.

Aceasta rulare stabileste nivelul de referinta al proiectului. Fara un model antrenat pe date
neprelucrate (continand zgomot ambiental si erori de aliniere) este dificil de cuantificat obiectiv
aportul etapelor de preprocesare. Configurarea antrenamentului pe o durata fixa de 50 de epoci
si 5.000 de pasi de warmup reprezinta o traiectorie de invatare standard in literatura, utila
pentru acest nivel de referinta.

2. Evaluarea scalabilitatii datelor (Subseturile Granary: 500h, 2.500h, 5.000h si
10.000h)

Aceasta suita de experimente este conceputa pentru a analiza efectul de scalare in recunoasterea
vocala pentru limba roména. Obiectivul este observarea evolutiei ratei de eroare (WER) odata cu
cresterea volumului de date filtrate prin metricile WPS si CPS, mentinand constanta arhitectura
de 120 milioane de parametri.

Configurarea se bazeaza pe principiul conform caruia retelele neuronale profunde necesita
volume extinse de date pentru a-si atinge capacitatea de generalizare. Prin activarea bibliotecii
Lhotse, loturile audio au fost grupate dinamic pe baza duratelor (intre 1.000 si 2.000 de
secunde per lot). Aceasta metoda, impreuna cu ajustarea numarului de pasi de antrenare si
a acumulatorului de gradienti, a asigurat o utilizare eficienta a memoriei GPU, permitand
identificarea punctului in care extinderea setului de date genereaza o plafonare a performantei.

3. Comparatia de referinta calitativa (Corpusul CDEP - 2.048 de ore)

Obiectivul acestui experiment este ilustrarea influentei pe care corectitudinea etichetelor textuale
o are asupra modelului, comparativ cu efectul cresterii volumului de date. S-a utilizat un set de
date cu inregistrari din Camera Deputatilor, cu o dimensiune de 2.048 de ore.

Rularea evalueaza daca antrenarea pe un set extins prelucrat automat (Granary) ofera rezul-
tate superioare fata de antrenarea pe un set mai restrans, dar verificat (CDEP). Experimentul
a fost configurat pentru 120.000 de pasi, utilizand o acumulare a gradientilor de 8 pe un lot
de 1.000 de secunde. Aceasta asigura o actualizare constanta a ponderilor si ofera o baza de
comparatie echitabila cu subsetul de 2.500 de ore din corpusul Granary.

4. Evaluarea dimensiunii modelului (Arhitectura XLarge - 10.000 de ore)

Experimentul testeaza relatia dintre capacitatea parametrica a retelei si volumul setului de date.
Prin tranzitia de la varianta Large (120M parametri) la versiunea XLarge (616M parametri),
pastrand setul de date la 10.000 de ore, se evalueaza reducerea ratei de eroare determinata
exclusiv de scalarea arhitecturala.

Cresterea numarului de parametri permite modelarea unor reprezentari acustice mai complexe,
reducand riscul de sub-invatare (underfitting) pe seturi mari de date. Datorita limitarilor de
memorie video (VRAM) impuse de modelul extins, lotul Lhotse a fost redus la 500 de secunde,
iar parametrul de acumulare a gradientului a fost crescut la 8 pentru a mentine stabilitatea
matematica a optimizatorului.
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5. Optimizarea ratei de invatare (Studiu comparativ pe arhitectura XLarge)

Acest experiment analizeaza sensibilitatea procesului de optimizare la ajustarea ratei de invatare
(Learning Rate). Utilizand aceeasi arhitectura XLarge si volumul de 10.000 de ore, a fost
modificat comportamentul planificatorului.

Configuratia testeaza dublarea ratei maxime de invitare la 2 x 107 si reducerea perioadei
de Cosine Annealing la 160.000 de pasi. Scopul este de a observa daca un pas de actualizare
mai mare in faza initiala faciliteaza depasirea minimelor locale. Scaderea mai rapida a ratei
spre finalul antrenarii testeaza capacitatea modelului de a stabiliza ponderile intr-un numar mai
redus de iteratii.

Pentru trasabilitatea deciziilor experimentale, Tabelul 2.1] centralizeaza parametrii configurati
pentru fiecare etapa descrisa.

Experiment (Parametri) | Lhotse | Grad. Acc. | Max Steps | Learning Rate | Warmup
1. Default Brut (500h) Large (120M) | Inactiv 4 50 Epoci 1074 5.000
2. Granary (500h) Large (120M) 1000s 4 330.000 1074 3.000
3. Granary (2.500h) Large (120M) 2000s 4 330.000 1074 3.000
4. Granary (5.000h) Large (120M) 1700s 4 450.000 1074 3.000
5. Granary (10.000h) Large (120M) 1700s 4 240.000 1074 3.000
6. Referintda CDEP (2.048h) | Large (120M) 1000s 8 120.000 104 3.000
7. Dimensiune (XL 10.000h) | XLarge (616M) | 500s 8 240.000 1074 3.000
8. Optimizare LR (XL) XLarge (616M) | 500s 8 160.000 2x 1074 3.000

Tabela 2.1: Configuratiile hiperparametrilor utilizati pentru fiecare experiment de antrenare.

2.4.1 Configurarea teoretica a hiperparametrilor

Pentru a asigura convergenta procesului de antrenare, deciziile de parametrizare s-au bazat
pe principii stabilite iIn domeniu, mentinand un echilibru intre utilizarea hardware-ului si
minimizarea erorii.

Optimizatorul si Regularizarea

Actualizarea ponderilor retelei a fost realizata cu algoritmul AdamW [34]. Acesta decupleaza
penalizarea ponderilor (weight decay) de calculul gradientului adaptiv, reducand interferentele
matematice dintre cele doua operatii [34]. Acest mecanism asigura o convergentd mai stabila
pentru retelele extinse. In toate experimentele, parametrul de weight decay a fost setat la 1073,
functionand ca o metoda de prevenire a suprainvatarii (overfitting).

Planificatorul Retelei de Inviitare (Scheduler)

Rata de invatare a fost ajustata dinamic, existand posibilitatea de a selecta intre strategiile de
tip Noam Annealing si Cosine Annealing, ambele functii fiind reprezentate comparativ in Figura
2.6l Pentru aceste experimente s-a optat pentru implementarea functiei Cosine Annealing,
deoarece aceasta abordare asigura o descrestere stabila a pasului de gradient pana la o valoare
minima definita explicit la finalul procesului, ce permite modelului sa se stabilizeze precis intr-un
minim global.
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Metoda implica o etapa initiala de crestere treptata a ratei (warmup) pana la valoarea
maxima (de exemplu, 10™*), prevenind variatiile ample ale gradientului la inceputul antrenarii.
Ulterior, rata scade progresiv pe un profil cosinusoidal pana la pragul de 1075, Aceastd reducere
faciliteaza optimizarea fina (fine-tuning) in etapele avansate ale procesului, permitand calibrarea
precisa a ponderilor retelei.

Planificare Cosine Annealing Planificare Noam Annealing

0.0010 ! —— Cosine Annealing 4 = Noam Annealing
Warmup (5000 pasi) Warmup {5000 pagi)

0.0008

0.0006

0.0004

Valoare Learning Rate (LR}

0.0002

0.0000

a 10000 20000 30000 40000 50000 60000 70000 o o000 20000 30000 40000 50000 BOD0D 0000
Pasi de antrenare Pasi de antrenare

Figura 2.6: Comparatie intre strategiile de planificare a ratei de invatare (learning rate): Cosine
Annealing (stanga) si Noam Annealing (dreapta).

Managementul Memoriei: Acumularea Gradientilor si Precizia BF16

Restrictiile de memorie video impuse de antrenarea pe un singur accelerator grafic, in special
pentru varianta XLarge, au necesitat utilizarea unor metode de conservare a resurselor.

Acumularea gradientilor este utilizata pentru a depasi limitarile stricte de memorie video
(VRAM) la antrenarea modelelor neuronale de mari dimensiuni, permitand utilizarea unui lot
de date efectiv superior capacitatii fizice a hardware-ului [35]. In mod standard, actualizarea
ponderilor se realizeaza dupa propagarea inainte si inapoi a unui singur lot de date. Prin
acumularea gradientilor, procesul este decuplat: lotul tinta este divizat in micro-loturi procesate
secvential [35]. Algoritmul calculeaza gradientii pentru fiecare micro-lot si i aduna iterativ
intr-un acumulator intern, fara a modifica ponderile retelei. Optimizatorul efectueaza o singura
actualizare a parametrilor modelului abia dupa ce un numar predefinit de pasi de acumulare
a fost atins [35]. Din punct de vedere matematic, adunarea succesiva a gradientilor obtinuti
din micro-loturi este echivalenta cu calculul direct al gradientului pe un lot unificat masiv,
mentinand stabilitatea matematica a optimizatorului [35]. De exemplu, pentru antrenarea
variantei XLarge, limitarile memoriei au impus reducerea lotului procesat fizic la doar 500 de
secunde audio. Totusi, prin setarea parametrului de acumulare la 8, modelul a fost optimizat
folosind un lot efectiv echivalent cu 4000 de secunde audio, asigurand o estimare stabila a
gradientului global.

Calculele au fost realizate utilizand formatul Brain Floating Point pe 16 biti [36]. Pentru
context, formatul standard de precizie simpla pe 32 de biti (fp32) aloca 1 bit pentru semn, 8
biti pentru exponent (determinand gama dinamica a valorilor) si 23 de biti pentru mantisa
(determinand precizia zecimald). Formatul traditional de jumatate de precizie (fp16) reduce
consumul de memorie alocand doar 5 biti pentru exponent si 10 biti pentru mantisa. Desi eficient
spatial, reducerea exponentului restrange sever gama dinamica, expunand modelele profunde
la instabilitati numerice, precum erorile de tip underflow sau overflow, in timpul calculului
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gradientilor. Formatul bf16 ofera un compromis arhitectural optim: trunchiaza mantisa la 7 biti,
dar pastreaza integral exponentul de 8 biti specific formatului fp32 [36]. Aceasta abordare reduce
amprenta de memorie GPU cu aproximativ 50% comparativ cu fp32, mentinand concomitent
gama dinamica necesara pentru a asigura stabilitatea propagéarii inapoi (backpropagation).

2.5 Procesul de evaluare

Pentru a garanta o testare obiectiva a modelelor acustice antrenate, performanta a fost evaluata
pe un ansamblu divers de seturi de date independente si verificate manual. Aceasta metodologie
previne supraestimarea acuratetei pe un domeniu singular si permite analizarea comportamen-
tului retelei in conditii acustice variate: de la discursuri oratorice prelungite, la vorbire citita in
medii controlate si dialoguri spontane caracterizate prin zgomot de fond.

Statisticile descriptive ale fiecarui subset de evaluare au fost extrase si centralizate in Tabelul
2.2l Analiza acestor metrici—in special a duratei medii a esantioanelor si a ritmului de vorbire
(cuvinte pe secunda - WPS)—evidentiaza complexitatea specifica a fiecarui domeniu testat.

Set de evaluare Esantioane (N) | Duratd medie (s) | Cuvinte medii | Caractere medii | WPS mediu | CPS mediu
CDEP 296 60,00 116,0 733,8 1,93 12,23
Fleurs-RO 883 10,31 23,6 146,3 2,30 14,20
RSC 2,504 7,62 16,8 100,3 9,93 12,97
Ccv-21 3.929 4,20 7.2 42,9 1,77 10,43
USPDATRO 2.637 5,89 14,9 80,6 2,65 13,94
SSC-evall (complet) 3.035 4,13 12,0 70,1 2,99 16,87
subset clean 1.935 4,12 12,2 71,5 3,08 17,28
— subset other 1.100 4,14 11,6 67,8 2,85 16,16

Tabela 2.2: Statistica descriptiva a seturilor de date utilizate in faza de evaluare

2.5.1 Tipologia seturilor de date

Seturile de testare acopera trei categorii fonetice principale, fiecare impunand dificultati tehnice
distincte sistemului de recunoastere:

1. Discursul oratoric

e CDEP (Camera Deputatilor): Acest corpus cuprinde inregistrari oficiale din sedintele
parlamentare. Datele statistice arata ca acesta este de departe cel mai extins format
temporal testat, cu o durata medie a esantionului de exact 60,00 secunde. Valoarea
scazuta a indicatorului WPS (1,93 cuvinte/secunda) reflecta cadenta formala, pauzele
retorice si dictia controlata specifice discursului politic. Astfel, CDEP testeaza in principal
capacitatea modelului de a mentine un context lingvistic pe o perioada indelungata, fara
a devia sau halucina.

2. Vorbirea prin citire

e RSC (Romanian Speech Corpus): Un set de date curat, dezvoltat in mediu controlat.
Avand o durata medie de 7,62 secunde si un ritm de 2,23 WPS, acesta reprezinta standardul
acustic pentru limba romana citita fluent, testand capacitatea de recunoastere in absenta
zgomotului de fond.
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e Fleurs-RO: Parte a corpusului multilingv FLEURS dezvoltat de Google, acesta contine
propozitii citite cu o lungime medie de 10,31 secunde. Ritmul de 2,30 WPS confirma o
dictie naturala si stabila, comparabila cu cea din RSC.

e CV-21 (Common Voice): Editia de testare din corpusul crowdsourced sustinut de
Mozilla. Indicatorii statistici reliefeaza un profil atipic: segmentele sunt foarte scurte (4,20
secunde medie), iar ritmul este cel mai lent dintre toate seturile (1,77 WPS). Aceasta viteza
redusa indica o citire ezitanta, specifica utilizatorilor non-profesionisti care interactioneaza
cu interfete de colectare vocale.

3. Vorbirea spontana

e SSC (Spontaneous Speech Corpus): Dedicat discursului liber, non-formal. Metrica
WPS ilustreaza clar natura acestui corpus: pe subsetul curat (clean), ritmul atinge 3,08
cuvinte pe secunda, indicand o vorbire extrem de rapida, cu suprapuneri fonetice frecvente.
Subsetul cu zgomot (other) prezinta o usoara scadere a ritmului (2,85 WPS), asociata cu
ezitarile si degradarea acustica. Evaluarile pe aceste seturi testeaza robustetea retelei la
coarticulare (pronuntarea contopita a cuvintelor).

e USPDATRO (Under-Represented Speech Dataset): Un corpus axat pe dialecte,
accente si moduri de exprimare insuficient reprezentate. Cu un ritm de 2,65 WPS si
durate medii de aproximativ 6 secunde, acest set actioneaza ca o punte intre vorbirea
citita si cea puternic spontana, testand flexibilitatea modelului in fata variatiilor lexicale
si a conditiilor acustice suboptime.
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Capitolul 3
Rezultate Experimentale

3.1 Analiza Statistica a Setului de Date

3.1.1 Analiza normalizarii datelor

Aceasta sectiune este dedicata analizei statistice a setului de date utilizat pentru antrenarea
modelului acustic.

Pentru inceput, am calculat metricile generale, ce se regasesc in Tabelul 3.1} Dupa cum
se poate observa, setul de date este unul de dimensiuni considerabile, insumand aproximativ
17.776 de ore de material audio, impartite in peste 2,3 milioane de segmente. Durata medie a
inregistrarilor de 27.77 de secunde, combinata cu ritmul vorbirii de 1.63 de secunde, dovedeste
caracterul oratoric al inregistrarilor preluate din Parlamentul European. Dimensiunea vocabu-
larului de peste 900,000 de cuvinte ofera o capacitate mare de generalizare a modelelor, insa
este important de mentionat faptul ca datele nu sunt normalizate si prelucrate, astfel, pentru
aceleasi cuvinte de baza, in calcul intra atat cele ce includ majuscula, cat si cele fara. Mai mult,
trebuie luat in considerare un eventual zgomot prezent atat in inregistrari, cat si in eventualele
transcrieri automate, fapt ilustrat de dimensiunea foarte mare a alfabetului, de 242 de caractere
unice.

Metrica Generala Valoare
Segmente totale 2.304.276
Total Ore 17.776 ore
Medie Durata (s) 27,77
Medie Cuvinte (w) 45,2
Medie Word Rate (wps) 1,63
Medie Caractere (c) 279,1
Medie Char Rate (cps) 10,05
Dimensiune Vocabular 902.886
Dimensiune Alfabet 242

Tabela 3.1: Statisticile generale ale setului de date.

Calculul distributiei duratelor inregistrarilor, ilustrat in Tabelul [3.2] reprezinta un pas
important pentru a intelege modul in care vor fi grupate inregistrarile. Datele disponibile redau
o distributie asimetrica, dar concentrata a inregistrarilor, in intervalul de 25-30 de secunde,
reprezentand 80% din totalul de segmente disponibile in corpus. Acest lucru poate ajuta
procesul, fiind nevoie doar pentru aproximativ 20% sa se realizeze procesul de egalare artificial
al lungimilor pentru un lot.
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Totusi, aceleasi date ne indica posibilitatea gruparii eficiente folosind loturi construite
dinamic cu ajutorul Lhotse [33]. Baza este reprezentata de cele 80.07% de inregistrari pentru
fiecare lot, urmand ca algoritmul sa completeze cu restul inregistrarilor de durate mai mici din
cadrul corpusului.

Interval Durata Numar Segmente (Count) Procent
10-15 s 2,797 0.12%
15-20 s 250,128 10.85%
20-25 s 201,070 8.73%
25-30 s 1,845,016 80.07%
30+ s 5,265 0.23%

Tabela 3.2: Distributia duratei segmentelor audio.

Distributiile ratei de cuvinte si a numarului de caractere pe secunda sunt direct corelate
si redau informatii atat despre caracterul de vorbire al inregistrarilor, cat si despre zgomotul
sau transcrierile eronate. Astfel, identificarea valorilor extreme in aceste metrici ne permite sa
izolam si sa eliminam segmentele cu anomalii, precum transcrierea incompleta sau halucinativa
a textului sau prezenta unor pauze neobisnuit de lungi.

Valorile din Tabelul ilustreaza o distributie simetrica a valorilor in jurul mediei de 1.63 de
cuvinte pe secunda, care confirma caracterul oratoric al inregistrarilor. Asa cum reiese detaliat
din date, ritmul predominant de vorbire se situeaza in intervalul 1.5 - 2.0 wps, care grupeaza
cea mai mare pondere a segmentelor (38,38%). Aceasta concentrare masiva in jurul mediei
demonstreaza un debit verbal constant pe parcursul majoritatii inregistrarilor.

Extinzand analiza, se remarca faptul ca o proportie covarsitoare a datelor, 80,01%, este
cumulata in plaja de ritmuri moderate, cuprinsa intre 1.0 si 3.0 wps (16,59% + 38,38% +
25,04%). Aceasta consistenta denota un discurs controlat, cursiv si clar, specific cadentei din
prezentarile publice, unde scopul principal este inteligibilitatea mesajului si mentinerea atentiei
auditoriului.

In contrast, extremele distributiei au o pondere marginala, dar care trebuie analizata. Astfel,
in urma filtrarii secventelor in functie de rata de vorbire, am descoperit prezenta datelor poluate.
Pentru secventele cu sub 0.3 cuvinte pe secunda, toate transcrierile sunt fie incomplete (modelul
a Inceput transcrierea corecta, dar s-a oprit brusc), fie au fost transcrise la inceput in alta limba
(limbi romanice, asemanatoare cu romana, sau engleza), urmand ca procesul sa se incheie brusc.

O exceptie notabila pe segmentul inferior de viteza apare in intervalul 0.6 - 0.7 cuvinte pe
secunda (13,79%). Aceasta concentrare secundara atipica poate fi explicatd prin natura insasi a
stilului oratoric, fiind cel mai probabil reprezentativa pentru segmentele audio ce contin pauze
lungi intre discursuri.
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Interval Word Rate Numar Segmente (Count) Procent
0.0-0.1 wps 15,939 0.69%
0.1-0.2 wps 11,621 0.50%
0.2-0.3 wps 6,653 0.29%
0.3-0.4 wps 5,240 0.23%
0.4-0.5 wps 4,776 0.21%
0.5-0.6 wps 6,066 0.26%
0.6-0.7 wps 317,766 13.79%
0.7-0.8 wps 21,423 0.93%
0.8-0.9 wps 24,721 1.07%
0.9-1.0 wps 32,983 1.40%
1.0-1.5 wps 382,315 16.59%
1.5-2.0 wps 884,353 38.38%
2.0-3.0 wps 576,956 25.04%
3.0-4.0 wps 4,198 0.18%
4.0-5.0 wps 276 0.01%

5.0+ wps 9,690 0.42%

Tabela 3.3: Distributia ratei de cuvinte (Word Rate).

Aceasta caracteristica a discursului este reconfirmata si la un nivel de granularitate mai fina,
prin analiza ratei de caractere pe secunda (CPS). Intrucat lungimea medie a cuvintelor tinde si
se mentina relativ constanta in cadrul aceluiasi tip de vocabular institutional, distributia CPS
este direct corelata cu cea a ratei de cuvinte (WPS). Astfel, metricile referitoare la caractere,
prezentate in Tabelul [3.6] valideaza observatiile anterioare, oglindind aceeasi simetrie, observata
prin totalul secventelor din intervalele 5.0-10.0 cps si 10.0-15.0 cps, reprezentand peste 79% din
totalul disponibil de inregistrari.

Interval CPS Numar Segmente (Count) Procent
0.0-5.0 cps 386.589 16,78%
5.0-10.0 cps 559.647 24,29%
10.0-15.0 cps 1.263.650 54,84%
15.0-20.0 cps 84.220 3,65%

20.0-25.0 cps 214 0,01%
25.0+ cps 9.956 0,43%

Tabela 3.4: Distributia ratei de caractere.

Datele centralizate in tabelele si ofera o perspectiva complementara asupra densitatii
informationale si a complexitatii structurale a corpusului. Dupa cum este firesc pentru un set
de date coerent, se observa o convergenta clara intre cele doua metrici, ambele indicand o
concentrare masiva a segmentelor in intervalele mediane.
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Mai exact, o proportie de aproximativ 74,48% din totalul inregistrarilor contin intre 25 si
75 de cuvinte, valori care se aliniaza proportional cu distributia caracterelor, unde majoritatea
datelor (aproape 59%) se situeaza in plaja de 200-400 de caractere per segment.

In acelasi timp, distributiile scot in evidenta extremele setului de date, vitale pentru etapa
de curatare a corpusului. Fragmentele atipice, cum ar fi cele cu peste 400 de cuvinte (o anomalie
pentru un segment de 30 de secunde) sau cele cu sub 50 de caractere, desi sunt marginale din
punct de vedere procentual, semnaleaza erori la nivelul datelor brute, asa cum am mentionat si
mai sus, in cadrul distributiilor ratei si a caracterelor pe secunda.

Numar Cuvinte Numar Segmente (Count) Procent
0-5 w 25.830 1,12%
5-10 w 12.976 0,56%
10-15 w 18.724 0,81%
15-20 w 376.870 16,36%
20-25 w 77.688 3,37%
25-50 w 798.882 34,67%
50-75 w 917.233 39,81%

75-100 w 65.736 2,85%
100-400 w 10.335 0,45%
400+ w 2 0,00%

Tabela 3.5: Distributia numarului de cuvinte per segment.

Numar Caractere Numar Segmente (Count) Procent
0-50 ¢ 32.180 1,40%
50-100 ¢ 24.402 1,06%
100-150 ¢ 420.841 18,26%
150-200 ¢ 175.799 7,63%
200-300 ¢ 536.951 23,30%
300-400 ¢ 820.143 35,59%
400-500 ¢ 270.649 11,75%
500-1000 c 15.110 0,66%
1000+ ¢ 8,201 0,36%

Tabela 3.6: Distributia numarului de caractere per segment.

Analiza metricilor confirma faptul ca setul de date de peste 17.700 de ore reprezinta o baza
robusta pentru antrenarea modelului acustic. Concentrarea a 80% din inregistrari in intervalul
25-30 de secunde justifica utilizarea utilitarului Lhotse pentru gruparea dinamica a loturilor
(dynamic batching), optimizand astfel memoria GPU si eliminand ineficienta tehnicii clasice de
padding. Mai mult, corelarea distributiilor ratei de cuvinte (WPS) si a numarului de caractere
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(CPS) a facilitat auditarea datelor si proiectarea unei filtrari precise a anomaliilor.
Astfel, in urmatoarea sectiune, voi prezenta etapele de filtrare si preprocesare dezvoltate pe
baza acestor analize, urmand sa comparam pentru fiecare pas evolutia corpusului de date.

3.1.2 Analiza filtrarii datelor

In vederea optimizarii performantelor modelului acustic, am demarat o serie de analize si
antrenari preliminare, urmarind imbunatatirea treptata a rezultatelor prin aplicarea unor filtre
experimentale asupra setului de date. In urma unei investigatii mai profunde a corpusului, am
constatat prezenta unor transcrieri poluate, al caror text nu avea nicio legatura semantica cu
materialul audio inregistrat.

Acest fenomen a aparut din motive independente de metodologia noastra de procesare.
Modelul Whisper V3-Large [1§], utilizat pentru transcrierea automata a inregistrarilor brute, a
manifestat un comportament de tip ,,halucinatie”. Concret, pentru un numar de 352.249 de
segmente audio, modelul a transcris eronat secvente standardizate din mediul online, precum
SNU UITATI SA DA TI LIKE, SHARE SI SUBSCRIBE”, ignorand discursul real.

Identificarea si eliminarea acestor segmente corupte a reprezentat un prim pas esential
in rafinarea setului de date. Tabelul ilustreaza efectul cantitativ al acestei prime etape
de curatare asupra corpusului, evidentiind modificarile absolute si procentuale ale metricilor
generale.

Metrica Manifest Eliminare Diferenta % Schimbare
Brut Halucinatii
Segmente totale 2.304.276 1.952.027 -352.249 -15,29%
Total Ore 17.775,94 14.923.,95 -2.851,99 -16,04%
Medie Durata (s) 27,77 27,52 -0,25 -0,90%
Medie Cuvinte (w) 45,2 48,9 3,7 8,19%
Medie Word Rate (wps) 1,63 1,77 0,14 8,59%
Medie Caractere (c) 279,1 303,6 24.5 8,78%
Medie Char Rate (cps) 10,05 10,96 0,91 9,05%
Dimensiune Vocabular 902.886 902.859 -27 0,00%

Tabela 3.7: Impactul eliminarii transcrierilor halucinate asupra corpusului.

Analiza datelor din Tabelul confirma eficienta etapei de eliminare a transcrierilor haluci-
nate si a anomaliilor de aliniere. Desi aceasta filtrare a redus volumul total al corpusului cu
aproximativ 16% (peste 2.800 de ore eliminate), procesul a condus la o imbunatatire considerabila
a densitatii informationale a setului de date ramas.

Cel mai important aspect reiese din dinamica metricilor per segment: desi durata medie
a inregistrarilor a inregistrat o usoara scadere (de la 27,77 la 27,52 secunde), numarul mediu
de cuvinte si caractere, precum si ratele de distributie ale acestora (WPS si CPS), au crescut
semnificativ (cu aproximativ 8,5% — 9%). Acest aspect demonstreaza existenta inregistrarilor
lungi, dar cu transcrieri scurte si eroante, folosind expresia ,NU UITATI SA DA TI LIKE,
SHARE SI SUBSCRIBE”.

Alte etape de filtrare care s-au dovedit eficiente sunt reprezentate de detectarea limbii
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inregistrarilor side eliminarea segmentelor cu o vitezd de vorbire neconforma. In
cadrul corpusului de date au fost identificate manual (vizual) inregistrari transcrise in alte
limbi, cele mai frecvente fiind limbile romanice (datorita similitudinilor structurale si fonetice
cu limba romana) sau limba engleza (datorita prezentei anumitor termeni in engleza in cadrul
discursurilor). In ceea ce priveste viteza de vorbire, au fost excluse segmentele cu o rata sub
0,3 cuvinte pe secunda (wps) sau peste 5 cuvinte pe secunda. Justificarea pragului minim
este evidenta in contextul dat: pentru o inregistrare cu o durata medie de 30 de secunde, o
rata sub 0,3 cuvinte pe secunda corespunde unui numar de maximum 9 cuvinte, o densitate
lexicala nerealist de scazuta pentru ritmul si dinamica unui discurs oratoric din Parlamentul
European. Analiza manuala a esantioanelor cu aceste praguri a confirmat o calitate precara a
transcrierii automate realizate de modelul de baza, acesta generand fie un numar excesiv de
cuvinte (fenomen de repetitie sau insertie), fie mult prea putine in raport cu semnalul audio
real. Pastrarea acestor transcrieri poluate ar fi introdus instabilitate in procesul de optimizare,
fortand modelul sa invete corelatii false care degradeaza direct capacitatea de generalizare si
cresc rata de eroare.

In urma tuturor procesarilor aplicate asupra corpusului, setul de date a atins o forma
optimizata pentru rezultate bune in procesul de antrenare. Tabelul prezinta comparatia
generala intre stadiul initial (manifestul brut) si cel final, ilustrand impactul cumulat al acestor
metode asupra metricilor de baza.

Manifest Corpus

Metrica Diferenta | % Schimbare
Brut Final

Segmente totale 2.304.276 1.902.536 -401.740 -17,43%
Total Ore 17.775,94 14.523,78 -3.252,16 -18,30%
Medie Durati (s) 27,77 27,48 10,29 1,04%
Medie Cuvinte (w) 45,2 50,2 5,0 11,06%
Medie Word Rate (wps) 1,63 1,81 0,18 11,04%
Medie Caractere (c) 279,1 305,6 26,5 9,49%
Medie Char Rate (cps) 10,05 11,04 0,99 9,85%
Dimensiune Vocabular 902.886 509.347 -393.539 -43,59%

Tabela 3.8: Comparatia metricilor intre corpusul initial si cel final, dupa filtrare si normalizare.

Desi aplicarea filtrelor a redus numarul total de segmente cu 17,43% si volumul de date cu
18,30%, acest pas a fost necesar pentru a asigura calitatea datelor de antrenare prin eliminarea
esantioanelor corupte. In ciuda sciderii volumului total, mediile pentru numarul de cuvinte,
rata de cuvinte si rata de caractere au crescut cu valori cuprinse intre 9% si 11%. Acest lucru
se explica prin eliminarea inregistrarilor cu transcrieri incomplete sau eronate, cu prea multe
cuvinte transcrise, rezultand un corpus format din discursuri mai dense si cu un flux continuu.

De asemenea, dimensiunea vocabularului a scazut cu 43,59%. Aceasta diferentd majora
reflecta eficienta etapei de normalizare a textului, nu o pierdere a informatiei. Reducerea a fost
realizata prin conversia literelor cu majuscula in litere mici, schimbarea numerelor cu forma lor
literara in text, precum si prin eliminarea caracterelor straine sau inexistente in alfabetul limbii
romane. Astfel, a fost eliminata redundanta care ne asigura o antrenare mai stabila a modelului.
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3.2 Antrenarea folosind corpusul initial

Aceasta sectiune detaliaza experimentul preliminar realizat pe un subset de 500 de ore. Pentru
a respecta metodologia propusa, la acest nivel s-a folosit corpusul initial: datele audio au fost
pastrate in formatul brut (,,.ogg”), neprocesate, aplicandu-se exclusiv normalizarea la nivelul
textului. Este esential de subliniat ca antrenarea a fost validata folosind un set de date extras
din acelasi corpus necuratat. Evolutia procesului a fost monitorizata pe parcursul a aproximativ
51.000 de pasi.

Evaluarile pe acest set de validare brut (ilustrate in Figura indica o scadere initiala rapida
a ratei de eroare (WER), care a coborat de la 73,45% (la pasul 1.024) pana la aproximativ 20%
in jurul pasului 10.000. Dupa aceasta etapa, curba de invatare a intrat intr-un platou pronuntat.
Performanta maxima a modelului pe datele de validare interne a fost atinsa abia la pasul 50.224,
indicand un WER aparent de 14,30%.

1. Curba Globala de invatare 2. Detaliu Convergenta (Pasii 15.000+)
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Figura 3.1: Evolutia Word Error Rate (WER) pe setul de validare brut, neprocesat.

Totusi, pentru a evalua performanta reala a acestui model preliminar, el a fost testat pe
seturile de evaluare standard externe. Rezultatele, detaliate in Tabelul indica o acuratete
extrem de slaba pe toate tipurile de discurs. Ratele de eroare (WER) variaza de la 84,56% pana
la aproape 100%, demonstrand incapacitatea sistemului de a recunoaste corect vorbirea.

Aceasta discrepanta majora intre performanta la validare si evaluarea pe date independente
confirma o vulnerabilitate critica: validarea pe date poluate ofera o falsa impresie de convergenta.
In realitate, reteaua neuronala a asimilat zgomotul de fond, erorile de aliniere si esantioanele
corupte specifice corpusului brut, dezvoltand asocieri gresite intre semnalul audio si text
(supraspecializare pe zgomot). Prin urmare, rezultatele impun aplicarea unui flux riguros de
curatare si filtrare a datelor inainte de reluarea experimentelor, pentru a garanta ca modelul
invata exclusiv trasaturi acustice valide.

3.3 Antrenarea cu datele procesate prin fluxul proiectat

3.3.1 Antrenarea folosind subseturi diferite

Pentru a evalua impactul cantitatii datelor asupra capacitatii de generalizare a modelului acustic,
a fost realizat un studiu comparativ utilizand patru subseturi distincte: 500, 2.500, 5.000 si
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Training Traini Read Spontaneous Oratory

aining
Dataset Hours | RSC | CV-21 | SSC-evall clean | SSC-evall | SSC-evall other | USPDATRO | Granary | CDEP | Fleurs-RO
Default 500 96,54 | 84,56 94,25 95,47 97,55 99,61 - 92,69 94,66

Tabela 3.9: Rezultatele evaluarii pentru modelul preliminar FastConformer CTC Large antrenat
si validat pe date brute (nefiltrate).

10.000 de ore. Toate experimentele au folosit arhitectura FastConformer Large si strategia de
decodare Greedy. Pentru aceste evaluari, numarul de pasi de antrenare a fost ajustat strategic:
experimentele pe subseturile de 500 si 5.000 de ore au fost rulate pentru un numar mai mic de
pasi cu scopul de a demonstra convergenta rapida initiala, in timp ce antrenarile pe 2.500 si
10.000 de ore au fost extinse considerabil pentru a gasi punctul absolut de stabilizare.

O prima analiza a curbelor de invatare indica un fenomen important la nivelul pragului
de 30.000 de pasi. In aceastd etapa de antrenare, comparand modelele, se observa ca cele mai
bune rezultate ale ratei de eroare (WER) apartin subseturilor cu un volum mai mic de date.
Fenomenul prezentat este ilustrat in Figurile 3.2 si 3.3
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Figura 3.2: Evolutia Word Error Rate (WER) pentru antrenarea cu 500 de ore
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Figura 3.3: Evolutia Word Error Rate (WER) pentru antrenarea cu 5.000 de ore

Totusi, odata cu cresterea substantiala a numarului de pasi, avantajul volumului mare de
date devine evident, aspect demonstrat de experimentele extinse. Deoarece rularile pentru 500
si 5.000 de ore au fost oprite timpuriu pentru a analiza doar convergenta initiala, o comparatie
a acuratetei maxime pe termen lung este relevanta si obiectiva doar intre subseturile de 2.500
si 10.000 de ore. Analizand aceste doua experimente, se observa ca un set de date mai vast
permite scaderea erorii la un nivel inferior in etapele avansate de antrenare. Astfel, in timp
ce modelul antrenat pe 2.500 de ore a coborat eroarea la 10,03% (la pasul 123.749), cea mai
buna acuratete a fost obtinuta prin expunerea la diversitatea maxima a subsetului de 10.000 de
ore, care a inregistrat un WER minim absolut de 9,39% la pasul 131.944. Aceasta dinamica
subliniaza importanta scalarii datelor pentru atingerea unei generalizari superioare in faza de
optimizare find. Acest detaliu poate fi vizualizat in Figurile si
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Figura 3.4: Evolutia Word Error Rate (WER) pentru antrenarea cu 2.500 de ore
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1. Curba Globala de invitare 2. Detaliu Convergenta (Pasii 20.000+)
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Figura 3.5: Evolutia Word Error Rate (WER) pentru antrenarea cu 10.000 de ore

Pentru a sintetiza aceasta dinamica intr-o perspectivd de ansamblu, Figura reuneste

evolutia tuturor celor patru experimente, oferind atat o imagine completa a procesului de
antrenare (Panoul A), cat si o vizualizare detaliata a etapei initiale de convergenta (Panoul B).

WER (%)

A. Curba Completa de invégare (0 - 135k Steps) B. Detaliu Convergenta Initiala (0 - 45k Steps)

—— 500 ore
2500 ore

—— 5000 ore

—— 10000 ore

100

80

60

WER (%)
N
S

40

A

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000 0 10000 20000 30000 40000
Pasi de Antrenare (Steps) Pasi de Antrenare (Steps)

Figura 3.6: Comparatia evolutiilor celor 4 antrenari cu acelasi set de validare.

Analiza comparativa a acestor curbe explica aparentul paradox din primele etape ale

antrenarii, unde subseturile reduse inregistreaza o scadere mult mai rapida a erorii. Totusi,
aceasta convergenta rapida este limitata de diversitatea redusa a datelor, fortand modelul sa se
plafoneze prematur.

O

In contrast, curbele modelelor expuse la volume mai mari de date (10.000 de ore) ilustreaza
paradigma de invatare diferita. La acelasi prag de 30.000 de pasi, modelul antrenat pe 10.000

de ore abia a parcurs o fractiune din totalul setului de date, procesand o variatie continua de
voci, accente si zgomote de fond. Desi acest nivel ridicat de diversitate genereaza o traiectorie
de convergenta initiala mai lenta, el previne suprainvatarea (overfitting) si permite optimizarea
continua a parametrilor pe termen lung.



43

Asa cum se observa in Panoul A, pe masura ce antrenarea avanseaza dincolo de pragul de
100.000 de pasi, avantajul diversitatii devine dominant. Pentru a atinge potentialul maxim de
generalizare si a cobori rata de eroare la minimul absolut, modelul necesita in mod imperativ o
scalare proportionala a datelor si un numar extins de iteratii.

3.3.2 Comparatia cu alt corpus de date oratoric

Pentru a stabili un punct de referinta obiectiv, performantele obtinute au fost comparate cu
un experiment suplimentar. Acesta a utilizat corpusul ,CDEP” de 2048 de ore, format din
inregistrari ale sedintelor din Palatul Parlamentului. Din punct de vedere al tiparului de discurs
(oratoric, institutional), acest set de date este similar cu cel experimentat anterior.
Monitorizarea procesului de antrenare pe corpusul CDEP a indicat o convergenta rapida,
modelul atingand o rata minima de eroare de 6.65% la pasul 48374. Rezultatul este ilustrat in

Figura 3.7

1. Curba Globali de invatare 2. Detaliu Convergenta (Pasii 10.000+)

—e— Validation WER 144

801 Min WER (6.65%)

704

60

50

WER (%)

Best Checkpoint
Pas: 48374

301 WER: 6.65%

2041

104

0 10000 20000 30000 40000 50000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000
Pasi de Antrenare (Steps) Pasi de Antrenare (Steps)

Figura 3.7: Evolutia Word Error Rate (WER) pentru antrenarea folosind corpusul ”CDEP”

Comparand acest rezultat cu experimentul similar de 2.500 de ore detaliat anterior, se
observa diferente clare de performanta. Acuratetea modelului antrenat pe CDEP este superioara,
obtinand o eroare cu 3,38 procente mai mica (6.65% fata de 10.03%), optim atins intr-un numar
mai mic de pasi (48.374 comparativ cu 123,749). Mai mult, performanta obtinuta pe cele 2.500
de ore din CDEP depaseste cel mai bun rezultat inregistrat pe setul maxim de 10.000 de ore
(WER de 9,39%).

Figura [3.8] arata evolutia celor 3 antrenari pentru primii 50.000 de pasi. Am ales comparatia
setului CDEP cu subsetul de 2.500 de ore intrucat au aceeasi dimensiune a corpusului in ceea
ce priveste numarul total de ore, precum si subsetul de 10.000 de ore, care a inregistrat cea mai
buna performanta pentru arhitectura FastConformer Large.

Aceste rezultate demonstreaza ca, desi domeniul si vocabularul sunt asemanatoare, calitatea
datelor joaca un rol determinant. Obtinerea unei rate de eroare mai mici cu un volum de date
redus si in mai putini pasi indica o calitate superioara a corpusului CDEP.



44

90

—— CDEP
——— 10000 ore
80 —— 2500 ore

70 A

601

30 A

20 -

10 A

0 10000 20000 30000 40000 50000
Pasi de Antrenare (Steps)

Figura 3.8: Comparatia evolutiilor celor 3 antrenari: cu rosu reprezentam evolutia antrenarii
folosind corpusul CDEP, iar pentru subsetul Granary de 10.000 de ore albastru, respectiv verde
pentru cel de 2.500 de ore.

3.3.3 Evaluarea modelelor experimentale

Pentru a evalua capacitatea de generalizare a modelelor FastConformer Large antrenate in
etapele anterioare, acestea au fost testate pe o varietate de corpusuri de evaluare independente,
clasificate in functie de tipul de discurs: citit, spontan si oratoric. Tabelul prezinta rezultatele
obtinute (masurate in WER) pentru fiecare subset de date antrenat, inclusiv comparatia cu
modelul de referinta antrenat pe corpusul CDEP.

Training L. Read Spontaneous Oratory
Training

Dataset Hours | RSC | CV-21 | SSC-evall clean | SSC-evall | SSC-evall other | USPDATRO | Granary | CDEP | Fleurs-RO

Granary 500 13,31 | 10,29 25,99 29,87 37,10 37,62 11,42 15,76 24,92

Granary 2.500 10,35 | 8,37 23,11 26,51 32,70 34,59 10,30 13,84 21,00

Granary 5.000 14,03 | 11,02 24,36 27,75 33,86 38,52 11,52 15,69 26,29

Granary 10.000 9,57 7,71 20,44 23,74 29,76 32,78 9,48 12,79 20,01
CDEP-train 2.048 8,81 9,43 14,43 19,03 27,46 35,55 15,83 6,67 22,15

Tabela 3.10: Rezultate experimentale pentru modelul FastConformer CTC Large 120M cu date
filtrate

Analiza comparativa a rezultatelor de evaluare, centralizate in Tabelul [3.10] evidentiaza o
dinamica tehnica complexa intre volumul datelor de antrenare, calitatea acestora si capacitatea
de generalizare a arhitecturii acustice. Deoarece toate experimentele prezentate au utilizat
acelasi model de baza (FastConformer CTC Large, echipat cu 120 milioane de parametri)
folosind aceeasi parametrii de configurare, variatiile de performanta reflecta exclusiv impactul
corpusurilor utilizate.

La o prima vedere, experimentele rulate pe subseturile Granary valideaza regula scalarii
datelor in Deep Learning: cresterea volumului de la 500 la 10.000 de ore conduce la o minimizare
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progresiva a ratei de eroare. Modelul antrenat pe 10.000 de ore atinge cele mai bune performante
din seria sa pe absolut toate coloanele. Cu toate acestea, introducerea in analiza a experimentului
de referinta antrenat pe corpusul CDEP (2.048 de ore) schimba paradigma evaluarii.

Pentru o intelegere obiectiva a raportului calitate-cantitate, cea mai relevanta este comparatia
directa intre modelul CDEP (2048 de ore) si modelul Granary antrenat pe 2.500 de ore. Avand
volume de date comparabile si aceeasi capacitate parametrica (120M), diferentele de performanta
demonstreaza cum calitatea superioara a etichetelor influenteaza decodarea, dupa cum urmeaza:

e Vorbirea prin citire: Comportamentul modelelor este mixt, reflectdnd natura specifica
a seturilor. Pe corpusul RSC, modelul CDEP demonstreaza o finete acustica superioara,
obtinand un WER de 8,81% fata de 10,35% obtinut de Granary 2.500. In schimb, pe
setul CV-21, care este alcatuit din Inregistrari cu variatii mari de microfoane si zgomot de
fond, modelul Granary preia conducerea (8,37% comparativ cu 9,43%). Acest lucru indica
faptul ca, desi CDEP este un corpus extrem de curat, Granary ofera o diversitate acustica
superioara, utila in medii necontrolate.

e Vorbirea spontana: Aici se observa cel mai frapant avantaj al corpusului CDEP. Pe
subseturile SSC, diferentele sunt majore: CDEP obtine un excelent 14,43% pe SSC-evall
clean, in timp ce Granary 2.500 se plafoneaza la 23,11%. Diferentele masive se pastreaza
pe toate diviziunile SSC, demonstrand c& un corpus curatat meticulos (CDEP) ajuta
modelul sa rezolve mai eficient ezitarile si dictia imperfecta. Exceptia apare pe setul
USPDATRO, cel mai dificil si zgomotos set de test, unde Granary 2.500 obtine un mic
avantaj (34,59% vs. 35,55%), reconfirmand rezilienta sa la zgomotul ambiental.

e Discursul oratoric (Oratory): Evaluarea pe aceasta categorie scoate in evidenta
fenomene clare de adaptare la domeniu. Prevazut, modelul CDEP exceleaza pe propriul
set de test, atingand o eroare remarcabil de mica (6,67%), distantandu-se categoric de
Granary 2.500 (13,84%). Totusi, generalizarea modelului CDEP scade pe celelalte seturi
oratorice: modelul Granary castiga atat pe propriul set de test (10,30% fata de 15,83%),
cat si pe multilingvul Fleurs-RO (21,00% vs. 22,15%).

Aceste rezultate subliniaza o concluzie esentiala pentru antrenarea modelelor ASR: intr-un
scenariu in care capacitatea parametrica este constanta (120M parametri), un corpus de 2048 de
ore curatat si transcris impecabil (CDEP) este capabil sa obtind performante net superioare pe
multe aspecte comparativ cu un set de date similar ca dimensiune (2.500h), dar poluat rezidual.

Mai mult, desi modelul Granary antrenat pe 10.000 de ore reuseste, prin forta bruta a
volumului de date, sa recupereze o parte din acest decalaj si sa ofere cea mai echilibrata
generalizare, el ramane in urma modelului CDEP de 2048 de ore pe subseturi majore (RSC,
intregul spectru SSC si CDEP test). Astfel, evaluarea reconfirma faptul ca scalarea cantitativa a
datelor nu poate masca in totalitate imperfectiunile de etichetare, calitatea ramanand principalul
motor al performantei pentru o arhitectura de 120M parametri.

3.4 Analiza performantelor in functie de dimensiunea modelului

Pentru a evalua impactul capacitatii arhitecturale asupra acuratetei recunoasterii vocale, am
extins experimentele prin antrenarea unui model de dimensiuni superioare, FastConformer
XLarge, utilizand acelasi subset maxim de 10.000 de ore. Analiza evolutiei ratei de eroare la nivel
de cuvant pe setul de validare, pe parcursul a aproximativ 138.600 de pasi, indica o convergenta
foarte stabila. Modelul a asimilat rapid trasaturile de baza, coborand sub pragul de 10% eroare
inca din jurul pasului 32.000. Ulterior, procesul a intrat intr-o etapa lunga de optimizare fina,
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Figura 3.9: Evolutia Word Error Rate (WER) pentru antrenarea modelului FastConformer
XLarge

atingand o rata minima de eroare de 7,92% la pasul 138.599. Rezultatele descrise sunt vizibile
in Figura [3.9]

Comparand aceste rezultate cu cele obtinute de arhitectura FastConformer Large pe acelasi
volum de date, avantajul extinderii numarului de parametri devine evident. In timp ce varianta
Large a atins un prag de performanta cu un WER de 9,39% (la pasul 131.944), varianta XLarge
a reusit sa reduca rata de eroare la 7,92%. Aceasta imbunatatire absoluta de 1,47 procente
confirma faptul ca un set de date masiv, de 10.000 de ore, este suficient de vast pentru a sustine
si a valorifica o arhitectura de o asemenea anvergura.

Read Spontaneous Oratory
Model Hours
RSC | CV-21 | SSC-clean | SSC-evall | SSC-other | USPDATRO | Granary | CDEP | Fleurs-RO
Large (120M) 10.000 | 9.57 7.71 20.44 23.74 29.76 32.78 9.48 12.79 20.01
Large (120M) | 10.000 | 9,57 | 7,71 20,44 23,74 29,76 32,78 9,48 12,79 20,01
XLarge (600M) | 10.000 | 6,13 | 5,77 15,03 18,30 24,37 28,35 7,69 11,26 14,53

Tabela 3.11: Comparatie intre arhitecturile Large vs XLarge ale modelului FastConformer CTC
(antrenate pe 10.000h)

In Tabelul regasim rezultatele evaluarii celor doua modele asupra seturilor de testare
independente. Analiza comparativa detaliata a acestor date releva modul in care surplusul
de capacitate parametrica al variantei XLarge (660 de milioane de parametri) deblocheaza o
acuratete superioara fatd de versiunea Large (120 milioane de parametri). Aceasta extindere
arhitecturala nu a generat o imbunatatire uniforma, ci a influentat selectiv performanta in
functie de complexitatea acustica a fiecarui domeniu:

e Vorbirea prin citire: Pe acest segment, trecerea la arhitectura superioara a determinat
o scadere masiva si consistenta a ratei de eroare. Pe setul RSC, valoarea WER s-a redus
substantial, coborand de la un nivel de 9,57% (specific modelului Large) pana la un
excelent 6,13% pentru varianta XLarge. O dinamica similara de optimizare se observa si
pe corpusul CV-21, unde eroarea a fost comprimata de la 7,71% la 5,77%. Aceste salturi
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calitative demonstreaza ca o retea cu o capacitate de reprezentare mai mare poate modela
cu o precizie mult mai fina corelatiile fonetice formale atunci cand semnalul acustic de
baza este clar.

e Vorbirea spontana: In cazul discursului liber si nestructurat, impactul extinderii
modelului este puternic vizibil. Pe subsetul general S5C-evall, modelul XLarge reuseste o
corectie importanta a erorilor, coborand spectaculos de la un WER de 23,74% la 18,30%.
Chiar si pe esantioanele cele mai complexe si degradate acustic (SSC-other), eroarea scade
de la 29,76% la 24,37%. Pe setul zgomotos USPDATRO, eroarea este redusa de la 32,78%
la 28,35%. Desi reducerile sunt mari (intre 4 si 5 procente absolute), mentinerea unor
rate de eroare generale mai ridicate in aceasta categorie confirma ca, pe date ezitante,
performanta ramane totusi ancorata in limitarile calitative ale corpusului de antrenare.

e Discursul oratoric: Aceasta categorie evidentiaza adaptabilitatea superioara a noii
arhitecturi la medii acustice reverberante. Pe setul Fleurs-RO, modelul XLarge comprima
rata de eroare la 14,53% (o reducere masiva de la 20,01% inregistrata de versiunea Large).
Mai mult, pe corpusul parlamentar CDEP, se observa o adaptare robusta, eroarea fiind
diminuata de la 12,79% la 11,26%. Arhitectura extinsa demonstreaza asadar o capacitate
net superioara de a procesa cadentele, intonatiile si reverberatiile caracteristice discursurilor
publice.

Rezultatele confirma validitatea empirica a trecerii la arhitectura XLarge. Cele 10.000 de
ore de antrenare extrase din corpusul Granary au oferit diversitatea necesara pentru a satura
un model de 660 de milioane de parametri, generand scaderi mai mari ale ratei de eroare pe
toate axele majore de evaluare comparativ cu versiunea Large.

3.5 Evolutiile antrenarilor in functie de Rata de Invitare

Rata de invatare (learning rate), notata teoretic cu 7, reprezinta unul dintre cei mai influenti
hiperparametri in procesul de optimizare a retelelor neuronale profunde. In contextul antrenrii
unui model acustic de inalta complexitate, precum arhitectura FastConformer, pe un volum
masiv de date, calibrarea acestui parametru devine o etapa critica. Alegerea valorii optime
nu dicteaza doar acuratetea finala a modelului, ci si fezabilitatea computationala a intregului
experiment.

Prin urmare, experimentele detaliate in cele ce urmeaza ilustreaza modul in care ajustarea
acestui hiperparametru influenteaza dinamica reducerii ratei de eroare, scopul fiind identificarea
acelui echilibru optim care garanteaza o invatare rapida, stabila si capabila sa generalizeze
eficient complexitatea limbajului vorbit.

Pentru acest experiment, am ales doua cazuri, ambele folosind arhitectura FastConformer
XLarge datorita performantelor cele mai bune din cadrul acestui proiect, cu doua rate de invatare
diferite. Este important de mentionat ca, pentru toate acestea, s-a folosit un planificator de tip
CosineAnnealing, detaliat in Figura cu acelasi numar de pasi de incalzire (4000) si valori
diferite pentru numarul total de pasi, ce determina modul in care se va schimba rata de invatare.

Pentru primul experiment, am folosit rata minima de 10, urmand ca, dupa cei 4000 de pasi
de incalzire, sa ajunga la valoarea de 1074, Mai departe, rata de invatare urmeaza o traiectorie
descendenta dictata de functia de planificare Cosine Annealing. Dupa cum se observa in Figura
in prima faza post-incalzire (intre pasii 4.000 si aproximativ 50.000), rata de invatare se
mentine la un nivel relativ ridicat, scazand foarte lent.

Pe masura ce antrenarea avanseaza, panta curbei devine vizibil mai abrupta, rata de invatare
coborand treptat pana la o valoare de aproximativ 4 x 107° la pasul 140.000. Aceastd descrestere
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controlata este importanta in etapele finale ale antrenarii intrucat scaderea dimensiunii pasilor
de actualizare actioneaza ca un mecanism de optimizare fina.
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Figura 3.10: Aspectul functiei CosineAnnealing pentru primul experiment

Pentru cel de-al doilea experiment, am intensificat faza de explorare a algoritmului, dubland
valoarea maxima a ratei de invatare pana la 2 x 1074, vizibil in Figura . Similar abordarii
anterioare, procesul debuteaza cu o faza de incalzire, in care parametrul n creste accelerat de la
o valoare minima de baza pana la acest nou prag maxim.

Odata atins acest varf, curba intra sub incidenta functiei de planificare Cosine Annealing,
insa prezinta o dinamica mult mai ampla. Datorita pragului superior mai ridicat, modelul
beneficiaza de o perioada extinsa in care pasii de actualizare sunt foarte mari (intre pasii 4.000
si 40.000). Aceasta agresivitate initiala permite retelei sa traverseze rapid spatiul solutiilor si sa
sara peste minimele locale care ar putea bloca optimizarea.

Diferenta majora fata de primul experiment se observa in panta de coborare si in valoarea
finald. In acest caz, functia cosinusoidala dicteaza o descrestere completa, rata de invatare
prabusindu-se treptat pana la valori foarte mici incepand cu pragul de 120.000 de pasi. Aceasta
curba este ideala pentru maximizarea performantei finale in teorie, ce determina modelul sa
intre intr-o faza de micro-ajustare.

Performantele detaliate in Tabelul releva o dinamica echilibrata intre cele doua rate de
invatare experimentate. Privind in ansamblu, rezultatele sunt extrem de apropiate, indicand ca
ambele valori reprezinta o plaja de optimizare valida pentru arhitectura FastConformer XLarge.

Analizand defalcat, se observa variatii contextuale minore:

e Vorbirea citita: Diferentele sunt neglijabile (de exemplu, paritate perfecta de 6,13% pe
RSC), ambele strategii convergand optim pe date controlate.

e Vorbirea spontani si oratorici: Rata mai conservatoare (107*) demonstreazi o
stabilitate marginal superioara pe seturi imprevizibile sau zgomotoase (USPDATRO,
Fleurs-RO, Granary). In schimb, rata mai agresivii (2 x 107%) ajutd modelul s& se
adapteze usor mai bine la acustici specifice, precum cele din salile de plen (CDEP) sau
din inregistrarile fara zgomot (SSC-clean).



49

0.000200 -

0.000175 -

0.000150 -

‘c 0.000125 4

(Learning Rate)

0.000100 -

0.000075 -

p

Rata de invatare

0.000050 -

0.000025 -

0.000000 T T T T T T T
0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 140000

Pasi de Antrenare (Steps)

Figura 3.11: Aspectul functiei CosineAnnealing pentru cel de-al doilea experiment.

Astfel, fluctuatiile minore generate de dublarea ratei maxime de invatare demonstreaza
ca ajustarea fina a hiperparametrilor ofera doar beneficii limitate si strict punctuale. Faptul
ca performanta ramane robusta indiferent de aceste variatii valideaza o ipoteza centrala a
procesului de antrenare: calitatea informatiei primeaza in fata optimizarii algoritmice. Aceste
experimente confirma ca imbunatatirea filtrarii si a curatarii setului de date Granary este mult
mai eficienta pentru maximizarea acuratetei si capacitatii de generalizare a modelului decat
calibrarea exhaustiva a parametrilor de antrenare.

Read Spontaneous Oratory
Model LR
RSC | CV-21 | SSC-clean | SSC-evall | SSC-other | USPDATRO | Granary | CDEP | Fleurs-RO
XLarge | 1074 | 6,13 | 5,77 15,03 18,30 24,37 28,35 7,69 11,26 14,53
XLarge | 2x 107* | 6,13 5,72 14,88 18,33 24,51 29,84 7,97 11,08 15,34

Tabela 3.12: Comparatie intre diferite valori ale ratei de invatare

3.6 Comparatia intre cele mai bune modele

Aceasta sectiune prezinta o analiza comparativa intre cel mai bun model dezvoltat pe baza
corpusului Granary (FastConformer CTC XLarge, antrenat pe 10.000 de ore) si trei modele de
referinta pentru limba roméana: HMM-DNN (TDNN) [37], RoWhisper-large-v2 38|, Whisper-
large-v3 [18] si SpeD ParakeetRo [32].
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Read Spontaneous Oratory
Model
RSC | CV-21 | SSC-evall | USPDATRO | CDEP | Fleurs-RO

HMM-DNN (TDNN) [37] 1,90 - 9,40 - 5,40 -

RoWhisper-large-v2 [38] 3,09 9,31 25,05 28,00 62,83 -
Whisper-large-v3 |18] 4,30 6,06 13,99 22,74 26,90 11,08
SpeD ParakeetRo CTC Greedy (32| | 2,57 3,29 10,10 27,80 4,80 8,85
FastConformer CTC XLarge 6,13 5,77 18,30 28,35 11,26 14,53

Tabela 3.13: Comparatie intre cel mai bun model dezvoltat pe baza dataset-ului Granary cu
decodare CTC Greedy vs baseline-urile: HMM-TDNN, modelele Whisper V2 si V3 si SpeD
Parakeet Ro CTC greedy

Pentru a intelege in profunzime avantajele tehnice si limitarile modelului propus, evaluarea
a fost defalcata pe cele trei mari categorii de discurs care descriu complexitatea mediului acustic
si lexical al limbii romane:

e Vorbirea prin citire: Aceasta categorie reprezinta benchmark-ul ideal pentru evaluarea
acuratetei fonetice pure, datele fiind inregistrate in conditii controlate. Pe setul RSC
(Romanian Speech Corpus), arhitectura hibrida traditionala HMM-DNN dezvoltata de
Georgescu si colab. [37] mentine cel mai scazut WER din literatura (1,90%), urmata de
SpeD ParakeetRo |32] cu 2,57%. Modelul nostru, FastConformer CTC XLarge, obtine
6,13%. Aceasta diferenta sugereaza ca modelele optimizate strict pe corpusuri native mici
si atent etichetate retin mai bine tiparele acustice formale. Totusi, modelul propus se
evidentiaza pe setul Common Voice 21 (CV-21), unde atinge un WER de 5,77%, surclasand
categoric arhitectura multilingva RoWhisper-large-v2 [38] (9,31%) si demonstrand o
rezilienta notabila la variatiile canalelor de inregistrare.

e Vorbirea spontana: Discursul liber, caracterizat prin ezitari si repetitii, este cel mai
exigent test de generalizare. Pe setul USPDATRO, modelul nostru obtine un WER de
28,35%, la paritate cu stadiul actual al artei reprezentat de SpeD ParakeetRo |32] (27,80%)
si devansand modelul Ro Whisper [38] (28,00%). Aceasta consistenta valideaza diversitatea
acustica adusa de corpusul Granary. Pe subsetul SSC-evall, desi HMM-TDNN [37] (9,40%)
si SpeD ParakeetRo [32] (10,10%) conserva un avantaj clar, FastConformer limiteaza
degradarea performantei la 18,30%, o valoare net superioara celei obtinute de Ro Whisper-
large-v2 (25,05%).

e Discursul oratoric: In aceastd categorie, rezultatele scot in evidenta o dinamica particu-
lara a modelelor bazate pe arhitecturi Whisper. Pe setul CDEP, modelul Ro Whisper-large-
v2 [38] inregistreaza o scadere severa a performantei (62,83% WER). Mai important pentru
contextul lucrarii de fata, modelul de baza Whisper-large-v3 [18] inregistreaza un WER,
ridicat, de 26,90%, pe acest corpus parlamentar. In contrast, modelul FastConformer
CTC XLarge obtine un WER stabil de 11,26%. Flexibilitatea este confirmata si pe setul
Fleurs-RO, unde modelul livreaza un scor de 14,53%.

O atentie deosebita in cadrul acestei evaluari trebuie acordata modelului SpeD ParakeetRo
CTC Greedy |32]. Acest sistem reprezinta in prezent cel mai puternic model de tip state-of-the-
art (SOTA) deschis pentru recunoasterea vorbirii in limba roména si este construit pe piloni
tehnologici identici cu cei utilizati in proiectul de fata: aliniere temporala de tip CTC si o
strategie de decodare de tip Greedy [32].
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Analiza comparativa structurala scoate in evidenta un contrast tehnologic: modelul SpeD
ParakeetRo este o arhitectura compacta, ce integreaza doar 110 milioane de parametri [32], in
timp ce modelul dezvoltat de noi, varianta XLarge, este de sase ori mai mare, avand 616 de
milioane de parametri. Cu toate acestea, desi a fost antrenat pe un volum substantial mai mic
de date (2.600 de ore, comparativ cu cele 10.000 de ore ale corpusului Granary), modelul SpeD
reuseste sa obtina rezultate superioare pe toate subseturile testate, stabilind diferente clare
de acuratete (cum ar fi 3,29% fata de 5,77% pe CV-21 sau 4,80% fata de 11,26% pe CDEP).
Din acest motiv, SpeD ParakeetRo serveste drept nivel de referinta pentru evaluarea eficientei
arhitecturii noastre.

Totodata, trebuie luat in considerare modul in care a fost generat corpusul de antrenare.
Spre deosebire de corpusurile de referinta care au beneficiat de o verificare manuala, volumul
masiv al setului Granary a impus o transcriere complet automatizata. Transcrierea initiala a
corpusului Granary a fost realizata utilizand exclusiv modelul Whisper-large-v3 [18]. Faptul ca
acest model obtine o eroare substantiala de 26,90% pe setul CDEP, un domeniu acustic (discurs
parlamentar) asemanator cu sursa principala a inregistrarilor din Granary, sugereaza o cauza
fundamentala a limitarilor modelului nostru. Rata ridicata de eroare a lui Whisper pe aceste
date indica faptul ca etichetele textuale generate pentru Granary sunt inerent poluate cu erori
de transcriere sau halucinatii. In ciuda etapelor noastre iterative de filtrare, aceste anomalii
persista in setul de antrenare.

Astfel, concluzia acestor experimente confirma o axioma fundamentala in antrenarea modele-
lor acustice: o crestere exponentiala a volumului de date nu poate compensa integral o calitate
inferioara a etichetelor de baza, preluand implicit limitarile modelului utilizat pentru transcriere.
Pentru ca modelele de capacitate mare sa depaseasca pragurile actuale, accentul trebuie mutat
spre dezvoltarea unor algoritmi mai avansati de filtrare si aliniere, capabili sa purifice datele
generate automat.
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Concluzii

In cadrul acestui proiect, a fost dezvoltata si evaluata o metodologie complexa pentru antrenarea
sistemelor automate de recunoastere a vorbirii (ASR) in limba romana, utilizand arhitectura
FastConformer CTC. Experimentele realizate au demonstrat importanta critica a etapelor de
preprocesare, evidentiind corelatia directa dintre volumul, calitatea datelor si performanta finala
a modelelor acustice.

Studiul comparativ a validat faptul ca simpla scalare cantitativa a unui corpus nu poate
compensa lipsa filtririi acustice. In timp ce modelul preliminar antrenat pe date brute a esuat
la evaluarea externa, aplicarea fluxului proiectat de curatare si normalizare a permis obtinerea
unor rezultate competitive. Extinderea subseturilor de la 500 la 10.000 de ore a asigurat o
scadere progresiva a ratei de eroare (WER) care demonstreaza capacitatea arhitecturii de a
absorbi volume masive de informatie.

Mai mult, analiza structurala a confirmat utilitatea scalarii parametrice a retelei neuronale.
Trecerea de la varianta Large (120M parametri) la cea XLarge (616M parametri) pe setul de
10.000 de ore a adus o imbunatatire absoluta a WER de 1,47 procente, obtinandu-se performante
robuste pe diverse tipare de discurs (citit, spontan si oratoric).

Contributii personale

Aceasta lucrare reprezinta rezultatul unui efort sustinut de cercetare si implementare, materializat
prin urmatoarele contributii semnificative in domeniul tehnologiilor limbajului vorbit pentru
limba romana:

e Explorarea si preprocesarea avansata a corpusului NVIDIA Granary: Am realizat
analiza statistica detaliata si preprocesarea celui mai extins set de date disponibil pentru
limba romana (aproximativ 17.000 de ore). Prin implementarea unui flux experimental de
procesare utilizand NVIDIA NeMo Speech Data Processor si dezvoltarea unor scripturi
Python personalizate bazate pe expresii regulate, am normalizat textul, am eliminat
transcrierile halucinate si am filtrat segmentele poluate acustic, reducand semnificativ
zgomotul din datele de antrenament.

e Optimizarea mediului de antrenament la nivel hardware: Am implementat un
mecanism eficient de gestionare a volumului masiv de date prin integrarea bibliotecii Lhotse.
Fragmentarea a sute de mii de fisiere audio individuale in arhive compacte (format Lhotse
Shar) si gruparea lor dinamica (dynamic batching) au eliminat blocajele de intrare-iesire
(1/0 bottlenecks), stabilizand gradul de utilizare a unitatii de procesare grafica (GPU) si
reducand considerabil timpul de convergenta.

e Antrenarea si evaluarea modelelor FastConformer CTC: Am proiectat si executat
o suita complexa de antrenari experimentale, evaluand impactul scalarii volumului de date
(de la 500 la 10.000 de ore) si al dimensiunii parametrice (variantele Large de 110M si
XLarge de 600M). Modelele obtinute au fost testate riguros pe o diversitate de corpusuri
externe (oratoric, spontan, citit), rezultatele validand capacitatea arhitecturii de a obtine
performante competitive, in mod special pe discursul de tip oratoric.
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e Analiza comparativa a impactului calitatii vs. cantitatii datelor: Am demonstrat
empiric ca un corpus masiv (10.000h) poate absorbi o cantitate semnificativa de zgomot
rezidual, insa nu poate compensa integral imperfectiunile de etichetare. Comparatia
tehnica intre performantele obtinute pe subseturile Granary si cele antrenate pe un set
mult mai redus, dar verificat manual (CDEP de 2.048h), a confirmat ca acuratetea si
calitatea adnotarilor primeaza in fata scalarii pur cantitative.

Remarci finale

Proiectul aduce o contributie importanta in domeniul tehnologiilor lingvistice pentru limba
romana prin testarea intensiva a corpusului Granary. Din perspectiva tehnica, desi modelul
dezvoltat nu depaseste in totalitate solutiile dedicate de top (precum SpeD ParakeetRo [32]),
rezultatele obtinute sunt competitive si demonstreaza un potential solid, in special pe discursul
de tip oratoric.

In acelasi timp, rezultatele globale sugereaza ca, desi Granary reprezinta o resursa cantitativa,
prezenta esantioanelor poluate acustic actioneaza ca un plafon pentru retelele neuronale de
mari dimensiuni. Acest comportament reconfirma o axioma actuala in invatarea automata:
calitatea adnotarilor si claritatea semnalului sunt la fel de importante precum dimensiunea
bruta a setului de date.

Dezvoltari ulterioare

Directiile viitoare de cercetare se vor concentra pe depasirea limitarilor calitative identificate
in actualul corpus. In prima faza, ne propunem optimizarea setului de date Granary prin
imbunatatirea fluxului de pregatire al datelor NeMo Curator, precum si cel de preprocesare.
Odata obtinut acest corpus regenerat si curatat riguros, prioritatile vor viza dezvoltarea si
antrenarea unor noi modele de ASR pentru limba romana. Ne propunem sa testam strategii
avansate de decodare si sa exploram alte arhitecturi performante, precum Parakeet [39)].
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