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Наслов мастер рада: Аутоматска транскрипциjа говора за српски jезик

Резиме: Обрада природног jезика jе област вештачке интелигенциjе коjа се ба-
ви интеракциjом између рачунара и природног jезика. Jедан од кључних задатака
jе аутоматска транскрипциjа говора, коjа подразумева претварање говора у текст.
Ова технологиjа има широк спектар примена, укључуjући претраживање садржа-
jа, генерисање титлова за особе са оштећењем слуха, анализу говора у правним и
медицинским контекстима, као и унапређење корисничког искуства у разним апли-
кациjама.

Предности аутоматске транскрипциjе говора су броjне. Она омогућава брзу и
ефикасну обраду великих количина аудио садржаjа, смањуjући потребу за ручном
транскрипциjом коjа jе временски и ресурсно захтевна. Међутим, jедан од главних
изазова jе прецизно препознавање говора у условима позадинске буке или неjасног
изговора. Такође, модели могу имати потешкоћа у обради специфичних термина, ак-
цената или jезичких ниjанси, што може довести до грешака у транскрипциjи.

Jедан од наjновиjих и широко коришћених модела за транскрипциjу говора jе
Whisper коjи развиjа OpenAI. Циљ рада jе проналазак оптималних вредности хипер-
параметара током тренирања одређених инстанци модела, како би се постигао што
ефикасниjи резултат.

Кључне речи: Обрада природног jезика, аутоматска транскрипциjа говора, OpenAI
Whisper, WER, CER, семантичка анализа.
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Глава 1

Увод

Аутоматска транскрипциjа говора представља jедну од кључних технологиjа у
оквиру обраде природног jезика (енг. Natural Language Processing – NLP). Са све ве-
ћом доступношћу аудио и видео садржаjа, потреба за прецизном и ефикасном тран-
скрипциjом постаjе све изражениjа. Ова технологиjа омогућава конверзиjу говора у
текст, што отвара броjне могућности примене, укључуjући претраживање садржаjа,
генерисање титлова за особе са оштећењем слуха, као и анализу говора у специфич-
ним правним и медицинским контекстима.

Истраживање у овоj области последњих година доживљава напредак без преседа-
на, првенствено захваљуjући развоjу дубоког учења и примени напредних архитекту-
ра неуронских мрежа. Jедан од наjуспешниjих савремених модела jе OpenAI Whisper,
коjи комбинуjе иновативне технике машинског учења са обимним скуповима пода-
така за обуку, постижући високу робусност у препознавању говора на различитим
jезицима и у сложеним акустичким условима.

Циљ овог рада jе детаљно проучавање и евалуациjа перформанси модела Whisper
са фокусом на српски jезик. Посебна пажња посвећена jе поређењу различитих вер-
зиjа, конкретно whisper-large-v2 и whisper-large-v3, као и оптимизациjи њихових хи-
перпараметара, пре свега брзине учења (енг. learning rate) и L2 регуларизациjе (енг.
weight decay). Ови параметри имаjу пресудну улогу у процесу конвергенциjе модела,
те њихово прецизно прилагођавање директно одређуjе финалну тачност транскрип-
циjе.
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Глава 1: Увод 2

Експериментални део истраживања заснован jе на примени модела на три рефе-
рентна скупа података коjи покриваjу различите домене говора: classla/ParlaSpeech-
SR, коjи садржи транскрипте парламентарних дебата, google/fleurs као стандард за
евалуациjу на више jезика, те mozilla-foundation/common_voice_17_0, коjи предста-
вља разнолик скуп волонтерских аудио записа. Емпириjска евалуациjа на овим кор-
пусима открила jе специфичне разлике у перформансама; док jе модел whisper-large-
v3 показао супериорност у изворном режиму рада, процес финог подешавања на
специфичним подацима омогућио jе верзиjи whisper-large-v2 остваривање значаjно
нижих вредности стопе грешке WER и CER. Постигнути резултати потврђуjу да хи-
бридни приступ, коjи комбинуjе напредне архитектуре са пажљивом оптимизациjом
хиперпараметара и статистичком провером правописа, доводи до знатно прецизниjе
транскрипциjе на српском jезику.

У наставку рада, у другом поглављу, биће детаљно анализирана архитектура и
принципи рада Whisper модела, уз осврт на његове предности у односу на традици-
оналне методе. Треће поглавље jе посвећено методологиjи евалуациjе, коришћеним
скуповима података и метрикама за оцену перформанси. Четврто поглавље презенту-
jе резултате експеримената и анализу утицаjа хиперпараметара на успешност модела.
Коначно, у закључку су сублимирани главни налази истраживања и предложени по-
тенциjални правци за даљи развоj у овоj научноj области.
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Глава 2

Модели за транскрипциjу и технике

тренинга

Kaldi, Wav2Vec и Whisper представљаjу три значаjна технолошка приступа ауто-
матскоj транскрипциjи говора [1], коjи се фундаментално разликуjу по архитектури,
алгоритмима и методологиjи обраде сигнала.

Kaldi jе алат отвореног кода заснован на традиционалним методама. Он се осла-
ња на скривене Марковљеве моделе (енг. hidden Markov models) за моделовање вре-
менских стања система, модел мешавине Гаусових расподела (енг. Gaussian mixture
models) за акустичку класификациjу, као и на екстракциjу Мел-фреквенциjских кеп-
стралних коефициjената (енг. mel-frequency cepstral coefficients) за дигиталну репре-
зентациjу аудио сигнала. Иако jе познат по своjоj изузетноj флексибилности, Kaldi
захтева ригорозно ручно подешавање и висок степен експертског знања како би се
постигли оптимални резултати у специфичним сценариjима.

Wav2Vec представља модерниjу парадигму засновану на самонадгледаном учењу
(енг. self-supervised learning) [2]. Модел користи контрастне задатке за обуку на обим-
ним скуповима неозначених података, што му омогућава учење ефикасних репрезен-
тациjа говора без потребе за мануелном транскрипциjом сваког примера. Архитек-
тура Wav2Vec модела комбинуjе конволутивне неуронске мреже (енг. convolutional
neural networks) и трансформере за симултану обраду временских и фреквенциjских
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Глава 2: Модели за транскрипциjу и технике тренинга 4

карактеристика. Иако показуjе изврсне резултате на малим тренинг скуповима, ње-
гова робустност може бити упитна у сложеним акустичким условима или при сусрету
са терминологиjом коjа ниjе била заступљена током фазе обуке.

Whisper, развиjен од стране компаниjе OpenAI, представља актуелни врхунац у
домену робусне транскрипциjе. Налик на Wav2Vec, али уз знатно већи капацитет
података, Whisper користи енкодер-декодер архитектуру засновану на трансформе-
рима са механизмима пажње (енг. attention mechanisms) за ефикасно моделовање
дугачких секвенци [3, 4]. Ова архитектура, обучена на екстремно разноврсноj ба-
зи података коjа укључуjе броjне jезике и акценте, омогућава моделу да фокусира
капацитет на наjрелевантниjе делове улазног сигнала.

Кључна предност модела Whisper лежи у његовоj способности да се адаптира на
различите акустичке услове и jезичке структуре без додатних мануелних интервен-
циjа, што га чини погодниjим за практичну примену у односу на Kaldi и Wav2Vec.
Његова прецизност и робустност позиционираjу га као идеалан избор за широк спек-
тар домена – од образовања до здравствене заштите и правних система.

2.1 Модел Whisper

Whisper користи дубоке неуронске мреже и обучен jе на великоj и разноврсноj
бази говорних записа, што му омогућава високу прецизност и робустност у препо-
знавању различитих акцената и позадинске буке [5]. Као што jе приказано на слици
2.1, оваj модел користи енкодер-декодер архитектуру засновану на трансформерима
за препознавање говора. Сви аудио сигнали су узорковани на 16 kHz и претворени
у 80-каналну спектрограмску репрезентациjу. Спектрограм jе визуелни приказ коjи
илуструjе фреквенциjски садржаj аудио сигнала током времена, што омогућава мо-
делу да анализира временско-фреквентне карактеристике говора. Улазни подаци су
нормализовани на опсег од -1 до 1 са математичким очекивањем приближно jедна-
ким 0. Ова нормализациjа осигурава конзистентност и стабилност током тренинга
модела, убажаваjући проблеме са експлозиjом градиjената и побољшаваjући конвер-
генциjу.
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Глава 2: Модели за транскрипциjу и технике тренинга 5

Слика 2.1: Енкодер-декодер архитектура модела.

Енкодер обрађуjе улазне податке користећи два конволутивна слоjа са GELU
(енг. Gaussian error linear unit) активационом функциjом и синусоидним позицио-
ним кодирањем. Синусоидно позиционо кодирање jе метод коjи додаjе информациjе
о положаjу сваког елемента у низу користећи синусоидне функциjе са различитим
фреквенциjама. Оваj приступ омогућава моделу да ефикасно обрађуjе секвенце по-
датака и одржава редослед информациjа, што jе кључно за прецизно препознавање
говора. Трансформер блокови затим обрађуjу излаз из енкодера, користећи механи-
зме пажње да би се фокусирали на наjрелевантниjе делове улазног сигнала.

Модел користи текстуални токенизатор за енглески и прилагођава вокабулар за
вишеjезичне моделе како би се избегла прекомерна фрагментациjа. Токени предста-
вљаjу основне jединице података коjи се користе у моделима за обраду jезика, као
што су речи, делови речи или чак поjединачни знакови. У овом контексту, токени
су делови улазног текста коjи се претвараjу у нумеричке репрезентациjе како би их
модел могао обрадити.
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Глава 2: Модели за транскрипциjу и технике тренинга 6

Декодер користи повезане улазно-излазне репрезентациjе токена и претходно на-
учене информациjе из позиционог кодирања улазних података. Повезивање улазно-
излазних репрезентациjа токена подразумева коришћење токена за улазни текст коjи
модел прима и за излазни текст коjи модел генерише, чиме се постиже конзистент-
ност и ефикасност у процесу декодирања. Оваj приступ омогућава моделу да генери-
ше текстуални излаз коjи jе усклађен са улазним аудио сигналом, што jе од суштинске
важности за прецизну транскрипциjу.

2.2 PEFT и LoRA

Адаптациjа великих, претходно обучених модела за различите задатке у оквиру
обраде природног jезика традиционално се обавља кроз фино подешавање (енг. fine-
tuning). Оваj процес подразумева ажурирање свих параметара мреже, што доводи
до тога да резултуjући модел задржава исти броj параметара као и оригинални. Код
архитектура попут GPT-3, коjа поседуjе 175 милиjарди параметара [6], овакав при-
ступ захтева огромне рачунарске ресурсе, чинећи га непрактичним за ширу примену
у окружењима са ограниченим капацитетима.

Као одговор на ове изазове, развиjене су методе ефикасне адаптациjе параметара
(енг. parameter-efficient fine-tuning – PEFT ). Ови приступи, међу коjима се посебно
издваjа LoRA (енг. low-rank adaptation), омогућаваjу прилагођавање модела ажури-
рањем само малог подскупа параметара или додавањем спољних модула специфич-
них за задатак. Тиме се драстично смањуjу трошкови складиштења и израчунавања,
уз одржавање високе прецизности транскрипциjе.

PEFT технологиjа почива на хипотези да се већина параметара у великом моделу
не мора мењати како би се постигао одличан учинак на специфичном задатку. Уместо
комплетног ажурирања, интервенише се на свега приближно 1% укупног капацитета
мреже. Ово резултуjе значаjним уштедама у времену и мемориjи током фазе тренин-
га, што ову технику чини погодном за примену чак и на мобилним уређаjима или
системима са ограниченом рачунарском снагом.

LoRA представља специфичну имплементациjу коjа користи матричне декомпо-
зициjе ниског ранга како би адаптирала претходно трениране параметре. Техника
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Глава 2: Модели за транскрипциjу и технике тренинга 7

функционише тако што „замрзава” (енг. freezing) постоjеће параметре модела, чине-
ћи их непроменљивим током фазе пропагациjе грешке уназад (енг. backpropagation).
Уместо ажурирања оригиналних матрица параметара, тренинг се фокусира искључи-
во на пар матрица ниског ранга коjе се додаjу паралелно са постоjећим слоjевима [7].
Овим приступом се драстично смањуjе количина мемориjе потребне за складиштење
градиjената, jер се већина мреже третира као статична структура. По завршетку тре-
нинга, ове помоћне матрице се комбинуjу са оригиналним параметрима, што значи
да LoRA не уводи додатно кашњење приликом примене модела.

2.3 Скупови података

Тренинг, валидациони и тест скупови података су кључни елементи у процесу
машинског учења, jер омогућаваjу правилно обучавање, подешавање и евалуациjу
модела. Тренинг скуп, коjи обично чини наjвећи део доступних података, служи за
обуку модела, омогућаваjући му да научи обрасце и везе унутар података. Валидаци-
они скуп се користи за подешавање хиперпараметара и праћење перформанси модела
током тренинга, како би се избегло преприлагођавање (енг. overfitting) и осигурала
генерализациjа модела на нове податке. Тест скуп, коjи садржи податке над коjима
модел ниjе обучаван, користи се за коначну евалуациjу перформанси модела након
завршетка тренинга, пружаjући обjективну меру његове успешности.

У овом раду коришћени су следећи скупови података:

1. classla/ParlaSpeech-SR: Оваj скуп података jе изграђен из транскрипата пар-
ламентарних сесиjа доступних у делу за српски jезик ParlaMint корпуса [8].
Парламентарни транскрипти су посебно корисни за тренинг модела за препо-
знавање говора, jер садрже формалан и структуриран jезик, што доприноси
робустности модела.

2. google/fleurs : Вишеjезични скуп података, али у овом истраживању коришћени
су искључиво аудио записи на српском jезику. Оваj скуп jе погодан за тренинг
модела на различитим акцентима и стиловима говора, што га чини корисним
за побољшање перформанси модела у реалним сценариjима.
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3. mozilla-foundation/common_voice_17_0 : Такође вишеjезични скуп података, где
су за потребе овог рада узети у обзир jедино аудио записи на српском jезику.
Оваj скуп jе популаран у заjедници машинског учења због своjе разноврсно-
сти и доступности, што га чини идеалним за тренинг модела за препознавање
говора.

Процес преузимања и припреме ових скупова података обухвата неколико корака
како би се осигурала њихова униформност и прикладност за тренинг модела. Први
корак подразумева усклађивање скупова података тако да искључиво садрже атрибу-
те audio, коjи укључуjе звучне записе, и transcription, коjи представља транскрипциjу
звучног записа. Оваj корак jе неопходан како би се осигурала компатибилност са ар-
хитектуром Whisper модела. Други корак представља узорковање аудио сигнала из
скупова података на 16 kHz, што jе фреквенциjа коjу Whisper очекуjе. Ово омогућа-
ва jедноставну интеграциjу различитих скупова података у jедан кохерентан скуп,
осигураваjући да сви аудио записи имаjу исту фреквенциjу узорковања.

Скуп података classla/ParlaSpeech-SR jе преузет у облику коjи не садржи делове
за тренинг, валидациjу и тест модела, стога jе било неопходно ручно поделити скуп.
Оваj процес jе наjпре подразумевао разбиjање оригиналног скупа података на два
дела, при чему jе 80% узорака коришћено за тренинг, а 20% за привремени скуп.
Привремени скуп jе затим подељен на два jеднака дела, тако да jе jедна половина
коришћена за валидациjу, а друга за тестирање. Оваj приступ осигурава да модел бу-
де евалуиран на независним подацима, што jе кључно за процену његове способности
генерализациjе.

Коначан скуп података jе креиран обjедињавањем скупова за тренинг сва три
скупа података. Сличан приступ jе примењен за валидациони и тест скуп, чиме jе
осигурана конзистентност и разноврсност података у фазама тренирања и евалуациjе
модела. Оваj кохерентан приступ омогућава моделу да научи из разноврсних извора
података, побољшаваjући његову робустност и прецизност у различитим акустичким
и jезичким условима.
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2.4 Оптимизатори

Оптимизатор jе алгоритам коjи ажурира параметре модела како би минимизовао
функциjу грешке, што jе кључно за успешно тренирање модела у машинском уче-
њу. У овом раду jе коришћен AdamW [9], модификована верзиjа Adam оптимизатора
(енг. adaptive moment estimation) коjа jе прилагођена употреби L2 регуларизациjе.
Adam оптимизатор jе алгоритам за оптимизациjу коjи комбинуjе предности адаптив-
не стопе учења и моментума за ефикасно ажурирање параметара неуронских мрежа.
AdamW додаjе L2 регуларизациjу (енг. L2 regularization), технику коjа уводи казнени
израз на функциjу грешке како би се спречило преприлагођавање модела минимизо-
вањем вредности параметара. Ова комбинациjа чини AdamW посебно ефикасним за
тренинг дубоких неуронских мрежа са великим броjем параметара, као и за рад са
нестационарним подацима, где су традиционални оптимизатори мање ефикасни.

Додатно, у раду jе коришћен планер стопе учења (енг. learning rate scheduler),
коjи динамички прилагођава стопу учења током тренинга модела. Посебно jе кори-
стан у ситуациjама где jе потребно фино подешавање процеса учења, jер омогућава
бржу конвергенциjу и бољу способност генерализациjе модела. Оваj приступ такође
помаже у избегавању осцилациjа и експлозиjе градиjената током тренинга, што jе
чест проблем при коришћењу фиксне стопе учења. Планер стопе учења омогућава
моделу да у почетним фазама тренинга користи већу стопу учења за брзо напредо-
вање, а затим постепено смањуjе стопу како би се осигурала прецизна конвергенциjа
ка оптималном решењу.

Ефикасност овог оптимизатора зависи од правилног подешавања хиперпарамета-
ра, као што су num_warmup_steps и num_training_steps. Броj корака загревања
(енг. num_warmup_steps) представља броj итерациjа током коjих се стопа учења
постепено повећава од почетне до циљне вредности. Оваj период загревања омогућа-
ва стабилниjи почетак тренинга, спречаваjући велике осцилациjе у градиjентима коjе
могу настати на почетку тренинга. Укупан броj корака приликом тренирања (енг.
num_training_steps) се односи на укупан броj итерациjа током процеса тренинга
модела. Оваj хиперпараметар омогућава планеру да планира динамичне промене у
стопи учења током целог траjања тренинга, осигураваjући оптимално завршавање
процеса у предвиђеном временском оквиру.

9
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Коришћење овог оптимизатора има значаjан утицаj на ефикасност и стабилност
тренинга модела. Променом стопе учења, може се спречити преприлагођавање мо-
дела, као и омогућити бржу и стабилниjу конвергенциjу. У овом раду jе коришћен
LinearLR, коjи линеарно смањуjе стопу учења током времена. Оваj приступ осигурава
да модел у почетним фазама тренинга користи већу стопу учења за брзо напредова-
ње, док се у касниjим фазама стопа учења постепено смањуjе како би се осигурала
прецизна конвергенциjа. Ова комбинациjа AdamW оптимизатора и LinearLR планера
стопе учења чини процес тренинга ефикасним, стабилним и прилагодљивим разли-
читим сценариjима машинског учења.

2.5 Техника раног заустављања

Техника раног заустављања (енг. early stopping) jе важан алат у процесу тренира-
ња модела машинског учења, коjи има за циљ да спречи преприлагођавање модела.
Преприлагођавање настаjе када се модел превише прилагођава у односу на тренинг
податке, учећи и њихов шум и нерелевантне детаље, што негативно утиче на њего-
ву способност генерализациjе на новим подацима. Оваj феномен jе посебно изражен
када jе модел превише сложен у односу на доступне податке, што доводи до тога
да модел "напамет" учи тренинг скуп, губећи способност да правилно функционише
на новим подацима. Уз помоћ раног заустављања решава се оваj проблем праћењем
перформанси модела на валидационом скупу током сваке епохе тренинга. Ако се пер-
формансе на валидационом скупу престану побољшавати, тренирање се зауставља,
спречаваjући даље преприлагођавање.

Ова техника укључуjе постављање прага за толеранциjу (енг. patience) коjи де-
финише броj епоха без значаjног побољшања на валидационом скупу. Ако модел не
покаже побољшање унутар овог прага, процес тренинга се аутоматски прекида. На
таj начин, не само што се спречава преприлагођавање, већ се штеде ресурси, смању-
jући непотребно трошење времена и енергиjе на додатно тренирање коjе не би довело
до побољшања перформанси.
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Уз правилну примену, рано заустављање осигурава да модел задржи своjу способ-
ност генерализациjе, остваруjући боље резултате на тест скупу и у реалним примена-
ма. Ова техника jе посебно корисна у сценариjима где jе тренинг модела рачунарски
захтеван или где су доступни ресурси ограничени. На пример, у случаjу дубоких
неуронских мрежа са великим броjем параметара, тренинг може траjати сатима или
чак данима, а рано заустављање може значаjно смањити трошкове без губитка пер-
форманси.

Поред тога, може се комбиновати са другим техникама регуларизациjе, као што jе
L2 регуларизациjа, како би се осигурало да модел не само што избегава преприлаго-
ђавање, већ и да задржи високу прецизност и стабилност. Ова комбинациjа техника jе
посебно ефикасна у задацима као што су класификациjа слика, препознавање говора
или обрада природног jезика, где су модели често изложени ризику од преприлаго-
ђавања због сложености података.

Важно jе напоменути да успешна примена ове технике захтева пажљиво подеша-
вање хиперпараметара, укључуjући праг за толеранциjу и величину валидационог
скупа. Премали праг може довести до прераног заустављања тренинга, док преве-
лики праг може дозволити моделу да настави да тренира без значаjног побољшања.
Слично, валидациони скуп мора бити довољно репрезентативан како би осигурао да
перформансе на њему одражаваjу стварну способност модела да генерализуjе.

У пракси се често користи у комбинациjи са техникама као што су унакрсна
валидациjа или очување наjбољег модела (енг. model checkpointing). Унакрсна вали-
дациjа омогућава бољу процену перформанси модела, док очување наjбољег модела
осигурава да се сачуваjу параметри модела из епохе са наjбољим резултатима на
валидационом скупу.

2.6 Нормализациjа речи

Нормализациjа речи jе поступак трансформациjе текста у стандардизовани облик,
неопходан за постизање доследности и прецизности у задацима као што jе аутоматска
транскрипциjа говора. Ова техника елиминише вариjациjе у формату текста (нпр.
различите употребе интерпункциjе или величина слова) коjе могу ометати анализу,
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претрагу или поређење транскрибованог садржаjа. Посебно jе важна у контексту
обраде природног jезика, где недоследности у тексту могу довести до грешака у
алгоритмима за машинско учење или статистичкоj анализи.

Алгоритам за нормализациjу прослеђеног текста дизаjниран jе тако да као улаз
прихвата текст састављен од произвољно много реченица, осигураваjући њихову пот-
пуну унификациjу кроз неколико кључних фаза. Прво, алгоритам идентификуjе и
уклања све знакове интерпункциjе, попут тачака, запета и упитника, замењуjући их
бланко карактером. Овим поступком се обезбеђуjе да све речи буду раздвоjене ис-
кључиво размацима, док се истовремено уклањаjу границе између реченица. Након
тога, целокупан садржаj се трансформише у мала слова, чиме се елиминишу разлике
у капитализациjи и олакшава даља обрада.

Затим, врши се токенизациjа текста на поjединачне речи коришћењем бланко
карактера као граничника. Алгоритам пролази кроз сваки токен и врши нумеричку
конверзиjу – уколико jе реч броj, она се пребацуjе у текстуални облик (нпр. „23”
постаjе „двадесет и три”). Оваj корак jе од суштинске важности за транскрипциjу
говора, где се броjеви мораjу представити у пуном еквиваленту ради веродостоjности
података.

Након што су све поjединачне речи нормализоване, алгоритам их спаjа у финални
низ, пажљиво контролишући размаке. У овоj фази се врши транслитерациjа свих ка-
рактера у српску ћирилицу, заменом латиничних слова еквивалентним ћириличним
знаковима. Као завршни корак, алгоритам уклања сувишне белине са почетка и кра-
jа низа, као и вишеструке унутрашње размаке. Краjњи резултат процеса jе текст коjи
се састоjи од речи раздвоjених размацима, што суштински представља jедну речени-
цу без тачке на краjу. Овакав формат обезбеђуjе максималну униформност, чинећи
текст спремним за поуздану интеграциjу у системе за обраду природног jезика.

2.7 Фреквенциjа речи

Фреквенциjа речи представља метрику коjа квантификуjе поjављивање одређене
лексеме унутар текстуалног корпуса. Оваj показатељ има фундаменталну примену
у области обраде природног jезика, а у оквиру овог рада примарно се користи за

12



Глава 2: Модели за транскрипциjу и технике тренинга 13

оптимизациjу модула за проверу правописа (eng. spell checker). Ослањањем на ста-
тистичке податке о учесталости, алгоритам може приоритетно рангирати вероватни-
jе кандидате за исправку, чиме се директно унапређуjе прецизност система. Овакав
приступ jе нарочито ефикасан код аутоматске транскрипциjе говора, где акустички
шум често доводи до генерисања двосмислених термина.

Процес екстракциjе фреквенциjа реализован jе кроз неколико фаза. Прва фаза
обухвата модул за итеративно ажурирање речника: за сваку реченицу у скупу по-
датака врши се претходна нормализациjа текста, након чега се поjединачне речи
токенизуjу. Систем проверава постоjање сваког токена у структури података – уко-
лико jе реч већ регистрована, њена вредност се инкрементира; у супротном, реч се
инициjализуjе као нови унос са почетном вредношћу jедан.

Главна функциjа за прорачун учесталости наjпре инициjализуjе празан речник
резултата, а затим врши обjедињавање података из тренинг и валидационог скупа.
Оваква интеграциjа jе неопходна како би се статистички узорак формирао на основу
целокупног доступног корпуса, чиме се смањуjе вероватноћа поjаве необухваћених
речи. Сукцесивном применом претходно описане функциjе на оба скупа, формира се
свеобухватан преглед дистрибуциjе лексема.

Финални излаз алгоритма jе структурирани речник коjи садржи прецизне податке
о поjављивању сваке речи. Поред примарне улоге у корекциjи правописа, оваj речник
омогућава идентификациjу наjчешћих термина (eng. stopwords), као и детекциjу рет-
ких лексема или специфичних стручних израза. Систематично преброjавање овим
путем постаjе основа за сваку даљу статистичку или семантичку анализу, омогућа-
ваjући бржу и рачунарски ефикасниjу обраду великих количина текста у реалном
времену.

2.8 Провера правописа

Провера правописа обухвата идентификациjу и аутоматску корекциjу лексичких
неправилности, што значаjно унапређуjе квалитет транскриптованог текста. Овим
поступком се аутоматизуjе валидациjа и минимизуjе потреба за мануелном интер-
венциjом, чиме се оптимизуjе време потребно за финализациjу садржаjа.

13
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У овом раду, механизам корекциjе jе реализован комбинациjом структуре подата-
ка Trie и Левенштаjновог растоjања (енг. Levenshtein distance). Trie, односно префик-
сно стабло, представља специjализовану структуру графа коjа омогућава ефикасно
складиштење и претрагу лексикона. Сваки чвор у графу чини поjединачни карактер,
док путање кроз стабло формираjу комплетне речи. Описана организациjа омогућа-
ва брзу претрагу префикса и идентификовање валидних кандидата за исправку у
линеарном времену у односу на дужину речи.

На пример, уколико се у речнику налазе речи "прозор", "проjекат" и "правда",
оне деле заjедничке префиксне чворове унутар стабла. Претрага за префиксом „про“
ће у корену одмах елиминисати грану са речjу "правда" и ефикасно усмерити ал-
горитам искључиво ка чворовима коjи генеришу легитимне кандидате "прозор" и
"проjекат".

Левенштаjново растоjање дефинише се као мера разлике између две речи, коjа
се израчунава као минимални броj елементарних операциjа на нивоу карактера коjе
укључуjу уметање, брисање или замену. Ове операциjе су неопходне за трансформа-
циjу jедне речи у другу. У контексту провере правописа, наведена метрика служи као
примарни критериjум за евалуациjу сличности између тренутне речи коjа се обрађуjе
и кандидата из речника коjи су њена потенциjална исправка.

На пример, ако jе улазна (погрешно транскрибована) реч "прозорр", а кандидат из
речника "прозор", растоjање износи 1 (потребно jе извршити jедну операциjу брисања
сувишног карактера "р"). У случаjу трансформациjе речи "нос" у "мост", растоjање
износи 2, будући да су неопходне две операциjе: замена карактера "н" у "м" (чиме се
добиjа реч "мос"), а потом уметање карактера "т" на краj речи.

Процес одређивања оптималне исправке извршава се кроз неколико фаза:

1. Инициjализациjа: Минимално растоjање се дефинише као бесконачна вредност
(∞), док се формира празна листа за складиштење потенциjалних фаворита.

2. Евалуациjа кандидата: За сваког кандидата генерисаног претрагом префиксног
стабла, израчунава се Левенштаjново растоjање у односу на улазну реч.

14



Глава 2: Модели за транскрипциjу и технике тренинга 15

3. Ажурирање референтног скупа: Уколико jе израчунато растоjање мање од тре-
нутног минимума, вредност се ажурира, а листа кандидата се ресетуjе и попу-
њава датом речjу. Ако jе растоjање идентично минималном, кандидат се додаjе
у постоjећу листу, чиме се омогућава разматрање вишеструких jеднако веро-
ватних решења.

Уколико након исцрпне претраге листа остане празна, алгоритам задржава ори-
гинални облик речи под претпоставком да адекватна исправка ниjе пронађена. У
супротном, врши се селекциjа на основу учесталости у корпусу добиjеном из скупа
података за обуку. За све кандидате из ужег избора анализира се њихова заступље-
ност у претходно формираном фреквенциjском речнику. Оваj корак даjе приоритет
природниjим лексемама, па jе коначни излаз система онаj термин коjи има наjвишу
вредност поjављивања међу предлозима са минималним растоjањем.

15



Глава 3

Методологиjа експерименталне

евалуациjе

Експерименти у машинском учењу представљаjу кључни корак у процесу развоjа
модела, jер омогућаваjу одређивање оптималних конфигурациjа и побољшање пер-
форманси. У овом раду, примењен jе темељан и систематичан методолошки приступ
коjи обухвата све аспекте тренинга модела, од инициjалне конфигурациjе до конач-
не евалуациjе резултата. Посебна пажња посвећена jе варирању хиперпараметара
коришћењем технике мрежне претраге (енг. grid search). Ова техника представља
метод оптимизациjе хиперпараметара коjи систематски истражуjе унапред дефини-
сан скуп вредности хиперпараметара, тренираjући и евалуираjући модел за сваку
могућу комбинациjу. На таj начин се осигурава проналазак наjбољих вредности хи-
перпараметара, чиме се побољшава тачност и поузданост модела.

Модел Броj параметара
whisper-tiny 39× 106

whisper-base 74× 106

whisper-small 244× 106

whisper-medium 769× 106

whisper-large-v2 1, 55× 109

whisper-large-v3 1, 55× 109

Табела 3.1: Различите верзиjе Whisper модела и броj њихових параметара.
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Whisper модел jе доступан у више верзиjа, коjе се разликуjу по броjу параметара
за тренирање, што директно утиче на њихову сложеност и перформансе. Ове верзиjе
омогућаваjу прилагођавање модела специфичним захтевима и ресурсима доступним
за тренинг. У табели 3.1 приказане су различите верзиjе Whisper модела, заjедно са
броjем њихових параметара, што илуструjе разлике у сложености и потенциjалноj
ефикасности.

У овом истраживању, фокус jе стављен на моделе whisper-large-v2 и whisper-large-
v3, коjи су одабрани због њихове способности да постигну високе резултате кроз
пажљив тренинг. Главни циљ овог поглавља представља анализа перформанси прет-
ходно поменутих модела и идентификовати оптималне вредности хиперпараметара
коjи ће осигурати наjбоље резултате.

3.1 Хиперпараметри тренинга

Током процеса тренинга модела, неопходно jе пажљиво подесити низ хиперпара-
метара како би се осигурале оптималне перформансе, стабилност процеса учења и
способност модела да се успешно прилагоди новим подацима. Ови параметри пред-
стављаjу основне управљачке механизме коjи дефинишу како ће се Whisper модел
мењати и усавршавати кроз сваку итерациjу излагања подацима, директно утичући
на финални квалитет транскрипциjе.

У оквиру ове експерименталне евалуациjе, посебна пажња посвећена jе следећим
кључним конфигурационим параметрима:

• Брзина учења: Оваj хиперпараметар се често сматра наjважниjим хиперпара-
метром у процесу машинског учења. Он одређуjе величину корака коjим ал-
горитам оптимизациjе ажурира унутрашње параметре модела у одговору на
процењену грешку. Уколико jе брзина учења постављена превисоко, модел мо-
же пребрзо конвергирати ка субнормалном решењу или постати потпуно не-
стабилан. С друге стране, прениска вредност може учинити процес тренинга
претерано спорим. За потребе овог рада, коришћена jе динамичка стратегиjа
коjа балансира ове две краjности.

17
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• L2 регуларизациjа: Како би се спречио феномен преприлагођавања (overfitting),
где модел почиње да учи специфичне шумове и детаље из тренинг скупа уместо
општих лингвистичких образаца, примењена jе техника L2 регуларизациjе. Ова
техника додаjе малу казну за велике вредности параметара унутар мреже, под-
стичући модел да задржи jедноставниjу и флексибилниjу структуру. Тиме се
постиже боља генерализациjа, односно већа прецизност приликом транскрип-
циjе говора у реалним условима.

• Искључивање неурона (енг. dropout): Dropout представља изузетно ефикасну
методу регуларизациjе коjа се састоjи у насумичном „искључивању” одређеног
процента неурона током сваког корака тренинга, као што се може видети на
слици 3.1. На оваj начин, мрежа jе присиљена да учи робусниjе карактеристи-
ке jер се не може ослонити на присуство било ког поjединачног неурона. Ово
значаjно доприноси томе да модел задржи високу тачност чак и на подацима
коjе никада раниjе ниjе видео.

Слика 3.1: Концепт dropout регуларизациjе: оригинална мрежа у поређењу са мре-
жом током фазе тренинга са искљученим везама.

• Величина сериjе (енг. batch size): Оваj хиперпараметар дефинише броj аудио
узорака коjи се прослеђуjу кроз модел пре него што се изврши jедно ажурира-
ње његових параметара. Већа сериjа података омогућава прецизниjу процену
градиjента грешке и стабилниjи тренинг, али захтева значаjне хардверске ре-
сурсе у погледу видео мемориjе.

• Кораци акумулациjе градиjента (енг. gradient accumulation steps): Оваj хипер-
параметар омогућава виртуелно повећање величине сериjе података када су
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хардверски ресурси ограничени. Уместо ажурирања вредности параметара на-
кон сваке сериjе, алгоритам акумулира промене кроз дефинисани броj корака
и тек тада врши заjедничку корекциjу. Тиме се постиже стабилност каракте-
ристична за велике сериjе података без додатног заузећа видео мемориjе. На
пример, као што се може видети са слике 3.2, ако jе капацитет мемориjе 4 запи-
са, а жељена сериjа 16, постављањем овог параметра на 4 модел врши четири
пролаза пре ажурирања, ефективно симулираjући већи скуп података.

Слика 3.2: Анализа траjања процеса обучавања модела у односу на величину се-
риjе.

• Максимални броj корака (eнг. max steps): Оваj хиперпараметар дефинише укуп-
но траjање процеса тренинга изражено кроз броj итерациjа (корака), уместо
кроз традиционалне епохе. Jедан корак подразумева обраду jедне сериjе по-
датака и ажурирање вредности параметара модела. Постављање оптималног
броjа корака jе кључно како би се моделу омогућило довољно времена да научи
сложене говорне структуре, а да се истовремено избегне непотребно трошење
рачунарских ресурса након што модел престане да показуjе значаjна побољша-
ња.

• Кораци евалуациjе (енг. eval steps): Како би се процес учења држао под контро-
лом, неопходно jе периодично проверавати перформансе модела на подацима
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коjи нису коришћени за тренинг. Хиперпараметар eval_steps одређуjе колико
често ће се вршити та провера. Редовна евалуациjа омогућава праћење напрет-
ка у реалном времену и пружа увид у то да ли се модел развиjа у жељеном
смеру, што jе од суштинског значаjа за препознавање тренутка када jе тренинг
наjуспешниjи.

• Фаза загревања (енг. warmup steps): У почетним фазама тренинга, модел jе
често веома осетљив на нагле промене у вредности параметара. Коришћењем
корака загревања, брзина учења се постепено повећава од нуле до циљане вред-
ности, чиме се постиже стабилан почетак обуке и спречава рана дивергенциjа
модела.

Пажљивом комбинациjом наведених хиперпараметара, обезбеђен jе оквир коjи
Whisper моделу омогућава да ефикасно апсорбуjе специфичности jезика из скупа за
обучавање, уз задржавање робусности неопходне за квалитетну примену у практич-
ним задацима препознавања говора.

3.2 Евалуациjа модела

Методологиjа евалуациjе у оквиру овог истраживања конципирана jе тако да
омогући ригорозну и обjективну процену перформанси система за аутоматску тран-
скрипциjу. Процес обухвата систематичну припрему скупа података за тестирање,
дефинисање квантитативних метрика, спровођење експерименталних тестова и ком-
паративну анализу добиjених резултата.

Почетна фаза евалуациjе подразумева креирање скупа података за тестирање, ко-
jи се састоjи од аудио записа и припадаjућих референтних транскрипата (енг. ground
truth). Ови транскрипти представљаjу еталон на основу коjег се врши поређење пред-
виђања модела са стварним текстуалним садржаjем. Квантификациjа прецизности и
ефикасности модела врши се применом две стандардизоване метрике: стопе грешке
на нивоу речи (енг. word error rate – WER) и стопе грешке на нивоу карактера (енг.
character error rate – CER) [10].
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Ове метрике представљаjу индустриjски стандард у области обраде природног
jезика, jер омогућаваjу егзактно мерење лексичких и морфолошких девиjациjа. Про-
рачун се заснива на израчунавању минималног броjа операциjа уређивања – супсти-
туциjа (S), брисања (D) и додавања карактера (I) – неопходних да би се предвиђена
реч трансформисала у референтну, у односу на укупан броj jединица (речи или ка-
рактера) у референтноj речи (N):

WER =
S +D + I

Nwords

и CER =
S +D + I

Nchars

Иако се вредности метрика типично налазе у интервалу [0, 1], при чему нула пред-
ставља апсолутну тачност, у специфичним случаjевима екстремно ниске прецизности
ови показатељи могу премашити вредност 1. Оваква поjава указуjе на критично од-
ступање предвиђања модела од референтног улаза.

Упркос широкоj примени, неопходно jе констатовати инхерентна ограничења WER
и CER метрика. Примарни недостатак лежи у изостанку семантичке и контекстуалне
евалуациjе. На пример, мање правописне или граматичке вариjациjе коjе суштински
не ремете разумљивост поруке биваjу кажњене jеднако као и грешке коjе потпуно
мењаjу значење реченице.

Током експерименталне фазе, генерисани транскрипти се подвргаваjу процесу
нормализациjе ради постизања униформности са референтним текстом. Оваj посту-
пак често обухвата и примену алгоритма за проверу правописа, чиjа jе методологиjа
описана у поглављу 2.8, како би се редуковао утицаj очигледних лексичких грешака.

Компаративна анализа резултата пре и након процеса корекциjе омогућава пре-
цизно утврђивање доприноса провере правописа финалним перформансама система.
Сви подаци се систематично документуjу у излазним датотекама како би се осигурала
репродуцибилност истраживања. Овакав методолошки оквир пружа чврсту основу
за интерпретациjу резултата и идентификовање простора за даљу оптимизациjу.
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3.3 Тренирање модела са фиксним вредностима хи-

перпараметара

У инициjалноj фази тренинга модела whisper-large-v2, коришћене су следеће вред-
ности хиперпараметара: learning_rate = 0.001, max_steps = 4000 и eval_steps = 1000.
Ови хиперпараметри су изабрани на основу препорука и стандарда утврђених у на-
учним радовима из сродних области [11, 12]. Важно jе напоменути да у инициjалном
тренирању ниjе коришћен оптимизатор, те вредност за weight_decay ниjе била дефи-
нисана.

Затим, током тренинга новиjе верзиjе модела whisper-large-v2, фиксиране су вред-
ности за weight_decay на 0.001 и за learning_rate на 0.0009. Ови параметри су такође
изабрани у складу са препорукама из научне литературе и сматраjу се стандардним
за ову област истраживања. Тренинг jе спроведен до max_steps = 16000 корака, што
представља износ коjи jе значаjно већи у односу на претходну верзиjу модела. Оваj
пораст jе мотивисан експерименталним потребама за побољшањем перформанси мо-
дела. Евалуациjа на валидационом скупу података jе вршена након сваких eval_steps
= 500 корака.

3.4 Варирање вредности хиперпараметара

Фиксирањем вредности хиперпараметара у претходним експериментима ниjе би-
ло могуће добити свеобухватну слику о перформансама модела за различите ком-
бинациjе ових хиперпараметара. Циљ овог истраживања jе био да се идентификуjу
оптималне вредности хиперпараметара weight_decay и learning_rate, како би се омо-
гућиле што боље перформансе модела. Оваj процес укључуjе систематско тестирање
различитих вредности ових хиперпараметара и анализу њиховог утицаjа на функциjу
грешке на валидационом скупу података.

У првоj фази експеримената са моделом whisper-large-v2, фокус jе био на анализи
утицаjа хиперпараметра weight_decay. Изабране су четири различите вредности овог
параметра 0.001, 0.01, 0.1 и 0.5. Наjнижа вредност функциjе грешке остварена jе са
weight_decay = 0.001, што се може видети са слике 3.3.
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Слика 3.3: Утицаj промене weight_decay на функциjу грешке.

Након тога, иста оптимална вредност за weight_decay jе коришћена за анализу
утицаjа хиперпараметра learning_rate. Тестиране су вредности 0.0005, 0.0007, 0.0009,
0.002 и 0.005. Као што jе приказано на слици 3.4, наjбољи резултат постигнут jе
са learning_rate = 0.0009, чиме се постиже наjбоља стабилност и ефикасност током
тренинга.

Слика 3.4: Утицаj промене learning_rate на функциjу грешке.
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Након идентификациjе оптималних вредности хиперпараметара, процес финог
подешавања спроведен jе кроз сериjу контролисаних експеримената. За модел whisper-
large-v2, тренинг jе планиран до максималних 16000 корака, уз периодичну евалуаци-
jу на сваких 500 корака. Применом learning_rate од 0.0009 и weight_decay од 0.001,
уз интеграциjу алгоритма за исправку грешака, модел jе постигао стабилну конвер-
генциjу.

Код напредниjе итерациjе модела, whisper-large-v3, примењена jе софистицира-
ниjа техника мрежне претраге за оптимизациjу кључних хиперпараметара. Иако jе
почетни оквир такође предвиђао 16000 корака, уведена jе техника раног зауставља-
ња. Оваj механизам jе аутоматски прекинуо процес након приближно 9000 корака,
након што jе утврђено да даљи тренинг не доприноси смањењу губитка, чиме jе
спречено преприлагођавање. Наjбољи резултат за v3 верзиjу постигнут jе са вред-
ностима learning_rate = 0.002 и weight_decay = 0.005, а упоредни преглед кључних
перформанси за оба модела приказан jе на слици 3.5.

Слика 3.5: Упоредни приказ перформанси v2 и v3 модела.
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Глава 4

Резултати и дискусиjа

Ово поглавље доноси детаљан преглед резултата евалуациjе модела whisper-large-
v2 и whisper-large-v3, изведених кроз сериjу експерименталних тестирања. Примарни
фокус истраживања постављен jе на поређење перформанси у два кључна модали-
тета: инициjалном стању пре финог подешавања и након обуке спроведене уз де-
финисање оптималних хиперпараметара. Додатно jе истражен ефекат алгоритма за
проверу правописа како би се прецизно квантификовао његов допринос финалноj
прецизности генерисане транскрипциjе.

Поређење стања пре и после фазе тренинга пружа егзактне податке о ефикасно-
сти процеса прилагођавања модела специфичним подацима. Истовремено, критички
су сагледана унутрашња ограничења стандардних метрика као што су WER и CER,
што отвара простор за дискусиjу о алтернативним методологиjама у будућим радо-
вима. Намера ове анализе превазилази пуко излагање броjчаних вредности; она нуди
свеобухватну интерпретациjу експерименталног процеса уз идентификациjу предно-
сти и недостатака коришћених приступа. Такав контекстуални оквир jе неопходан за
правилно разумевање резултата и постављање чврстог темеља за даљи научни развоj
у домену препознавања говора.

25



Глава 4: Резултати и дискусиjа 26

4.1 Утицаj броjа корака и хиперпараметара током

тренинга

Одабир оптималних вредности хиперпараметара представља кључни корак при-
ликом тренирања модела у машинском учењу. Проналажење правилног баланса из-
међу броjа корака у тренингу и вредности хиперпараметара, као што су learning_rate
и weight_decay, од суштинске jе важности за постизање максималних перформанси.
Адекватне вредности осигураваjу потпуну конвергенциjу и стабилну генерализаци-
jу модела, што директно утиче на његову способност да ефикасно решава сложене
лингвистичке задатке. Стога, пажљиво подешавање ових параметара и систематско
тестирање различитих комбинациjа кроз експерименталне итерациjе представљаjу
темељ развоjа успешних система за препознавање говора.

У специфичним задацима као што jе аутоматска транскрипциjа говора, процес
обуке захтева значаjан временски оквир како би модел успешно мапирао акустичке
и jезичке карактеристике у текстуалну форму. На оваj начин се перформансе прила-
гођаваjу специфичностима циљног jезика. У складу са тиме, модел whisper-large-v3
jе подвргнут интензивном тренингу како би се искористио његов пуни потенциjал и
осигурао висок ниво прецизности у финалноj транскрипциjи.

Значаjан допринос стабилизациjи модела whisper-large-v3 пружило jе фино поде-
шавање хиперпараметара. Иако jе примењена техника мрежне претраге идентифи-
ковала њихове оптималне вредности, природа дубоких неуронских мрежа оставља
простор за анализу међузависности ових параметара у различитим окружењима. На-
менски одабрани learning_rate и weight_decay директно су контролисали динамику
конвергенциjе: правилно дефинисан learning_rate спречио jе осцилациjе у тренингу,
док jе weight_decay обезбедио неопходан степен регуларизациjе. Овакав приступ jе
омогућио моделу да задржи флексибилност приликом обраде аудио записа различи-
тог квалитета, без губитка прецизности на познатим подацима.

У будућим истраживањима, фокус се може поставити на даљу свеобухватну ек-
сплоатациjу хиперпараметарског простора ради постизања додатне финоће у адапта-
циjи модела. Поред већ анализираних вредности learning_rate и weight_decay, знача-
jан потенциjал за унапређење лежи у систематском варирању параметара као што су
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batch_size и eval_steps, чиме би се додатно испитала равнотежа између стабилности
градиjента и учесталости валидациjе. Примена напредних техника, попут Баjесове
оптимизациjе, могла би пружити jош дубљи увид у сложене нелинеарне односе из-
међу ових вариjабли унутар Whisper архитектуре. Континуирано експериментисање
са дужином тренинг процеса и динамичким променама конфигурациjе омогућило
би jош прецизниjу калибрациjу модела whisper-large-v3. Ови кораци представљаjу
природни наставак овог рада ка потпуном разумевању утицаjа целокупног скупа
конфигурационих параметара на финалну стабилност и тачност система.

4.2 Поређење модела без претходног тренирања

У Табели 4.1 приказани су резултати евалуациjе модела whisper-large-v2 и whisper-
large-v3 у њиховом изворном стању. Ови подаци пружаjу кључан увид у инициjалне
капацитете архитектура и служе као основа за разумевање ефеката касниjе оптими-
зациjе.

Експериментални подаци указуjу на то да whisper-large-v3 поседуjе супериорне
почетне перформансе у односу на свог претходника. На пример, без примене додат-
них техника корекциjе, v3 верзиjа остваруjе WER од 12.431 и CER од 5.077, док
v2 под истим условима бележи приметно више вредности грешке WER од 16.647 и
CER од 6.383. Оваква разлика потврђуjе да унапређења у архитектури верзиjе v3
модела доносе бољу прецизност транскрипциjе чак и без накнадног прилагођавања
специфичном домену.

Модел Провера правописа WER CER
whisper-large-v2 не 16.647 6.383
whisper-large-v2 да 14.706 6.128
whisper-large-v3 не 12.431 5.077
whisper-large-v3 да 11.372 4.976

Табела 4.1: Резултати евалуациjе модела без претходног тренирања.

Интеграциjа модула за проверу правописа довела jе до позитивног помака код
оба модела, посебно у оквиру WER метрике. Код модела whisper-large-v2, релативно
побољшање износи приближно 11.66%, док jе код whisper-large-v3 забележен пад
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грешке од око 8.52%. Како се на слици 4.1 може видети, иако се апсолутна разлика
смањуjе, доследност побољшања указуjе на важност пост-процесирања за финални
квалитет текста.

Слика 4.1: Упоредни приказ утицаjа провере правописа на v2 и v3 моделе.

Иако ова техника ефикасно елиминише словне грешке, она има ограничен утицаj
на семантичке неспоразуме настале услед лошег аудио сигнала. То указуjе на по-
тенциjал за будућа истраживања коjа би обухватила контекстуалне jезичке моделе у
фази корекциjе текста.

4.3 Резултати након тренирања модела

Резултати евалуациjе модела whisper-large-v2 и whisper-large-v3 показуjу значаj-
не разлике у перформансама у зависности од подешавања хиперпараметара, дужине
тренинга и примене провере правописа. У наставку су детаљно анализирани резулта-
ти за оба модела, уз упоређивање њихових перформанси у различитим сценариjима.

Табела 4.2 приказуjе резултате евалуациjе модела whisper-large-v2 на тест ску-
пу кроз две фазе. У првоj фази, модел jе трениран до 4000 корака са фиксираном
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Броj корака learning_rate weight_decay Провера правописа WER CER
4000 0.001 None Не 18.4511 6.8129
4000 0.001 0.001 Не 12.9279 4.94
16000 0.0009 0.001 Не 7.0294 3.2322
16000 0.0009 0.001 Да 6.9413 3.2521

Табела 4.2: Резултати евалуациjе модела whisper-large-v2 на тест скупу.

вредношћу хиперпараметра learning_rate на 0.001 и без коришћења хиперпараметра
weight_decay. Резултат евалуациjе се огледа у вредностима грешака WER од 18.4511
и CER од 6.8129. Након варирања вредности хиперпараметра weight_decay, уз исте
вредности за броj корака током тренинга и learning_rate, модел jе остварио значаjно
боље резултате: WER од 12.9279 и CER од 4.94. Ово указуjе да увођење регуларизаци-
оног хиперпараметра weight_decay током тренинга омогућава бољу генерализациjу
модела. У другоj фази jе процес тренинга модела продужен на 16000 корака са опти-
мизованим вредностима хиперпараметара. Примена провере правописа jе допринела
смањењу грешака, посебно на нивоу речи.

Броj корака learning_rate weight_decay Провера правописа WER CER
16000 0.002 0.001 Не 8.423 3.7497
16000 0.002 0.001 Да 8.0861 3.7444
9000 0.002 0.005 Не 7.5813 3.4662
9000 0.002 0.005 Да 7.3875 3.473

Табела 4.3: Резултати евалуациjе модела whisper-large-v3 на тест скупу.

Табела 4.3 приказуjе резултате евалуациjе модела whisper-large-v3 на тест скупу.
Модел jе такође трениран у две фазе, са различитим комбинациjама хиперпараме-
тара и дужином процеса тренинга. Иако jе модел whisper-large-v3 новиjе генерациjе,
показао jе лошиjе перформансе у односу на whisper-large-v2. Важно jе напоменути
да jе тренинг за whisper-large-v3 у другоj фази био прекинут након 9000 корака због
активациjе раног заустављања, што jе могло утицати на коначне резултате.

Након варирања вредности хиперпараметара learning_rate и weight_decay, утвр-
ђене су њихове оптималне вредности за обе верзиjе модела. За модел whisper-large-v2,
оптимална вредност за learning_rate износи 0.0009, док jе weight_decay постављен на
0.001. Оптимална вредност хиперпараметра learning_rate за модел whisper-large-v3
jе 0.002, а weight_decay je овог пута постављен на 0.005. Ове вредности су изабране
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на основу резултата мрежне претраге и експеримената са различитим комбинациjама
хиперпараметара.

У Табели 4.4 приказани су резултати евалуациjе модела на тест скупу након трени-
рања са оптималним вредностима хиперпараметара. Модел whisper-large-v2 остварио
jе WER од 7.03 и CER од 3.232 без провере правописа, док jе са провером правописа
WER смањен на 6.941. С друге стране, модел whisper-large-v3 остварио jе WER од
7.581 и CER од 3.466 без провере правописа, а са провером правописа WER jе смањен
на 7.387.

Модел Провера правописа WER CER
whisper-large-v2 не 7.03 3.232
whisper-large-v2 да 6.941 3.252
whisper-large-v3 не 7.581 3.466
whisper-large-v3 да 7.387 3.347

Табела 4.4: Резултати евалуациjе модела whisper-large-v2 и whisper-large-v3 на тест
скупу за оптималне вредности хиперпараметара.

Иако jе било очекивано да ће модел whisper-large-v3 остварити боље резултате
након тренирања, модел whisper-large-v2 показао jе боље перформансе, што може
бити изненађуjући резултат. Jедан од могућих разлога за овакав исход jе чињеница
да ниjедан whisper-large-v3 модел током варирања хиперпараметара ниjе трениран
до максималног броjа корака од 16000. Ово jе могло утицати на његову способност да
апсорбуjе пун обим тренинг података, што jе резултирало субоптималним перфор-
мансама.

4.4 Ограничења метрика WER и CER

Иако су метрике WER и CER широко прихваћене и корисне за мерење тачности
модела аутоматске транскрипциjе, оне имаjу одређена ограничења коjа могу утицати
на потпуност и прецизност евалуациjе. Наjвећи недостатак ових метрика jе то што
оне не узимаjу у обзир семантички смисао или контекст речи. На пример, ако модел
направи мању граматичку грешку коjа не утиче на разумевање смисла реченице (као
што jе замена jедног синонима за други или непотпуна интерпункциjа), метрика ће
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и даље казнити ту грешку као да jе значаjна. Ово може довести до непотпуне оцене
перформанси модела, посебно у ситуациjама где jе контекст кључан за правилно
тумачење смисла.

Ова ограничења су посебно изражена у задацима где jе семантичка тачност ва-
жниjа од дословне тачности. На пример, ако модел транскрибуjе реченицу "Ана иде
у продавницу" као "Ана иде у тржни центар", WER и CER ће ову грешку третирати
као значаjну, иако jе смисао реченице остао исти. Ово указуjе на потребу за развоjем
метрика коjе би узимале у обзир семантичку сродност и контекстуалну релевантност,
а не само дословно поклапање са референтним текстом.

Будући истраживачки напори требало би да буду усмерени ка развоjу напредни-
jих система за корекциjу коjи интегришу морфолошку прецизност са дубљом семан-
тичком анализом, уз истовремено избегавање економски неодрживе парадигме LLM
as a judge. Уместо тога, императив jе имплементациjа метрика заснованих на вектор-
ским репрезентациjама речи (енг. word embeddings) или специjализованим моделима
заснованим на трансформерима за процену контекстуалне блискости попут модела
BERT. Овакав приступ би омогућио високу семантичку тачност и прецизниjу евалуа-
циjу у ситуациjама где jе контекст кључан за разумевање смисла, али на рачунарски
знатно ефикасниjи начин у односу на генерисање одговора путем великих jезичких
модела.

Други аспект ограничења метрика WER и CER може бити повезан са квалите-
том аудио записа из скупа података. Лош квалитет звука, позадинска бука или неjа-
сни изговори могу довести до грешака у транскрипциjи коjе нису последица лоших
перформанси модела, већ лошег улазног сигнала. Ово отвара могућност за будућа
истраживања коjа би се фокусирала на побољшање квалитета улазних података или
развоj метрика коjе би узимале у обзир квалитет аудио записа при евалуациjи.

Jедан од праваца би могао бити развоj метрика заснованих на семантичкоj слич-
ности, коjе би омогућиле прецизниjу оцену перформанси модела у контекстуално
сложеним ситуациjама. Други правац би могао бити интеграциjа провере правописа
са семантичком анализом, што би омогућило исправљање грешака коjе не утичу на
смисао, али ипак побољшаваjу корисничко искуство.
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4.5 Анализа карактеристичних грешака модела

whisper-large-v2

Након спроведене евалуациjе модела whisper-large-v2 на тест скупу, идентифико-
ван jе низ специфичних грешака коjе указуjу на ограничења акустичког модела у
одређеним контекстима, као и на изазове у процесу накнадне корекциjе текста. Ове
неправилности се могу класификовати у неколико категориjа: фонетске вишезначно-
сти, халуцинациjе модела, вариjациjе у записивању репетициjа говора, као и грешке
узроковане ограничењима коришћеног речника за српски jезик. Разумевање ових по-
jава jе од суштинског значаjа за даљу оптимизациjу система, jер оне директно утичу
на коначну вредност WER и CER метрика.

У табели 4.5 приказани су карактеристични примери одступања предвиђања мо-
дела у односу на референтне транскрипте. Ови узорци илуструjу типичне сценариjе
у коjима модел не успева да изврши тачно превођење акустичког сигнала у текст,
често под утицаjем jезичких модела коjи фаворизуjу вероватниjе, али контекстуално
нетачне речи.

Референтни текст Предвиђање модела Тип грешке
државни орган државниорган Неадекватно спаjање речи
погрешио сам спасибо Халуцинациjа (страни jезик)

ти ти ти т т т Неадекватна транскрипциjа
репетициjе

хаjде да то цхаjде да то Грешка у транслитерациjи
онаj период од истекнао Лексичка супституциjа

кућа врућа Погрешно предвиђена реч
(акустичка сличност)

у скупштини у скупштину Погрешан падеж (непостоjећи
облик у речнику)

Табела 4.5: Примери карактеристичних грешака у транскрипциjи

Детаљниjом анализом целокупног скупа података утврђено jе да се већина прео-
сталих грешака може свести на два доминантна проблема. Први проблем су акустич-
ке халуцинациjе, односно ситуациjе у коjима модел генерише потпуно погрешан низ
речи или погрешну поjединачну реч коjу ниjе могуће кориговати лингвистичким пра-
вилима. Други кључни изазов представљаjу ограничења лексичког фонда, где модел
исправно препозна реч, али будући да се таj тачан морфолошки облик не налази у
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речнику за проверу правописа, систем га накнадно деформише покушаваjући да га
усклади са познатим терминима.

Ови изазови су значаjно превазиђени употребом богатиjег речника српског jези-
ка коjи обухвата широк спектар деклинациjа и конjугациjа за сваку лексему [13].
Проширени лексички фонд послужио jе као робусна основа за систем за проверу
правописа, омогућаваjући систему да препозна реч чак и када jе модел транскрибуjе
у мање учесталом падежном облику. На оваj начин, осигурано jе да систем препознаjе
разноврсне аутентичне облике речи, чиме jе постигнута већа прецизност у финализа-
циjи транскрибованог садржаjа и боља генерализациjа на нетипичне говорне уносе.
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Закључак

Предмет овог мастер рада обухватио jе анализу и евалуациjу архитектура за ау-
томатско препознавање говора на српском jезику са примарним фокусом на Whisper
моделе компаниjе OpenAI. Истраживање jе конципирано са циљем компаративне
анализе перформанси различитих итерациjа модела, идентификациjе оптималних
конфигурациjа хиперпараметара, те квантификациjе доприноса модула за проверу
правописа финалном квалитету транскрипциjе.

Кроз ригорозан експериментални оквир, тачност система jе евалуирана применом
стандардизованих метрика WER и CER. Иако су ови показатељи омогућили обjек-
тивно поређење са референтним истраживањима, анализом су потврђена и њихова
инхерентна ограничења у домену семантичке интерпретациjе. Чињеница да помену-
те метрике фаворизуjу дословну лексичку подударност у односу на контекстуални
смисао указуjе на императив имплементациjе напредниjих семантичких метрика у
будућим истраживачким парадигмама.

Емпириjски резултати указуjу на то да претренирани whisper-large-v3 оствару-
jе супериорниjе почетне перформансе у поређењу са v2 вариjантом. Међутим, на-
кон процеса финог подешавања, модел whisper-large-v2 демонстрирао jе виши степен
адаптивности и боље финалне резултате. Оваква диференциjа наглашава критичан
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значаj прецизне калибрациjе хиперпараметара, пре свега брзине учења и регулари-
зациjе, на процес конвергенциjе модела. Примењена техника мрежне претраге по-
тврдила jе своjу валидност, али jе истовремено отворила простор за примену софи-
стицираниjих метода оптимизациjе, попут Баjесове оптимизациjе или еволутивних
алгоритама.

Интеграциjа модула за проверу правописа резултирала jе значаjном редукциjом
грешака, посебно на нивоу речи. Ипак, граница ефикасности ове методе директно
jе условљена квалитетом инициjалног акустичког препознавања. Оваква каузалност
сугерише да будући правци развоjа треба да теже ка дубљоj интеграциjи семантичких
и контекстуалних jезичких модела унутар самог процеса корекциjе.

У закључку, иако анализирани модели показуjу импресивне капацитете, ово ис-
траживање поставља темељ за даљи развоj евалуационих оквира коjи би обухватили
семантичку сличност и контекстуалну релевантност. Поред унапређења самог моде-
ла, будући радови требало би да обухвате и технике претпроцесирања аудио сигнала,
чиме би се додатно минимизовао утицаj акустичког шума на прецизност транскрип-
циjе.
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