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Santrauka. Lietuviy spontaninés kalbos automatinis atpazinimas iSlieka su-
detinga uzduotis deél riboty iStekliy, tarimo variacijy ir nuostolingo garso jrasy
poveikio transkribavimo kokybei. Sio straipsnio tikslas - istirti Whisper large-v3
modelio pritaikymga lietuviy spontaninés kalbos atpazinimui taikant Low-Rank
Adaptation (LoRA) strategija, palyginti jj su baziniu modeliu ir iSanalizuoti, kaip
papildomas apmokymas veikia transkribavimo kokybe. Gauti rezultatai parode,
kad LoRA strategija reikSmingai pagerino modelio veikimg ir sumazino tiek teks-
tinj, tiek fonetinj nutolima nuo tikryjy transkripcijy.

Raktiniai ZodZiai: automatinis Snekos atpazinimas, lietuviy kalba, LoRA, papil-
domas apmokymas.

1 |Jvadas

Automatinis Snekos atpaZinimas pastaraisiais metais sparciai pazenge del
dideliy apmokyty neuroniniy modeliy atsiradimo. Vienas Zinomiausiy tokio
tipo modeliy yra Whisper, apmokytas didelés apimties daugiakalbiais garso
ir teksto duomenimis, todel galintis bati taikomas ir kalboms, kurioms traks-
ta lokaliy iStekliy [1].

Taciau mazy iStekliy kalby atveju vien bazinio daugiakalbio modelio daz-
nai nepakanka. Lietuviy kalbai badinga sudétinga morfologiné struktara, di-
delé tarimo variacija, spontaninés kalbos netolygumas ir ribotas vieSai priei-
namuy, kokybiSkai anotuoty Snekos duomeny kiekis. Dél to net stipras daugia-
kalbiai modeliai realistiSkose situacijose vis dar daro reikSmingg kiekj klaidy.

Si problema ypat i$ryskéja spontaninés kalbos scenarijuje, kur pasitaiko
nebaigty sakiniy, tarminiy ar individualiy tarimo ypatumuy, akustiniy trukdziy
bei nuostolingo garso suspaudimo. Naujesni lietuviy kalbos tyrimai rodo, kad
transkribavimo kokybe reikSmingai veikia jraSymo salygos, garso formatas ir
paties duomeny rinkinio pobtdis [2, 3]. Todél aktualu tirti ne tik baziniy mo-
deliy veikima, bet ir jy pritaikymo strategijas konkreciai lietuviy kalbai.
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Vienas iS praktiSky bady pritaikyti didelj modelj konkreciai uzduociai yra
parametry pozidriu efektyvus papildomas apmokymas. LoRA strategija Sia-
me darbe pasirinkta remiantis naujesniais mazy istekliy kalby Snekos atpazi-
nimo tyrimais, kuriuose parametry pozidriu efektyvis papildomo apmokymo
metodai buvo vertinami kaip praktiSka alternatyva pilnam perapmokymui ri-
boty duomeny ir skaiCiavimo iStekliy salygomis. Kadangi tokiuose lyginamuo-
siuose tyrimuose LoRA buvo nagrinéjama tarp konkurencingy adaptacijos
strategiju, Siame darbe ji pasirinkta kaip pagrjsta baziné didelio daugiakalbio
modelio pritaikymo schema lietuviy spontaninés kalbos duomenims [4].

Sio straipsnio tikslas - jvertinti, kaip LORA strategija veikia Whisper lar-
ge-v3 modelio pritaikyma lietuviy spontaninés kalbos transkribavimui, ir
aptarti, kaip pasirinkta adaptacija prisideda prie transkribavimo kokybes
gerinimo.

2 Susije darbai

Mazy istekliy kalby Snekos atpazinimo tyrimuose daznai pabréziama, kad
modeliy veikimo kokybé priklauso ne tik nuo architektaros, bet ir nuo duo-
meny apimties, jy jvairoves bei atitikimo realioms taikymo salygoms. Dalis
vieSai prieinamy rinkiniy apima daugiausia perskaitytg kalba, todel mode-
liai, gerai veikiantys kontroliuojamose salygose, gali reikSmingai prasciau
veikti spontanineés kalbos scenarijuje [5].

Whisper modelis mazy istekliy kalby tyrimuose yra svarbus tuo, kad net
ir be papildomo mokymo daznai pasiekia konkurencingus rezultatus. Vis
délto literatdroje matyti, kad Sio modelio veikimg riboja kalbos specifika,
domeno neatitiktis ir akustinés salygos, todél papildomas pritaikymas islie-
ka aktualus [1, 6].

Papildomo apmokymo strategijy kontekste vis daugiau demesio skiria-
ma parameter-efficient fine-tuning (PEFT) metodams, kai papildomai apmo-
koma tik dalis modelio parametry, o likusi bazinio modelio dalis paliekama
nekeiC¢iama. Pilnas modelio perapmokymas daznai reikalauja dideliy GPU
resursy, ilgina mokymo laikg ir didina persimokymo rizika, ypac kai mokymo
duomeny kiekis ribotas. Dél to LoRA ir kiti PEFT metodai tampa praktiskai
patraukliomis alternatyvomis [7, 8, 9].

Siame straipsnyje samoningai netiriamos kelios skirtingos PEFT strategi-
jos. Vietoj to susitelkiama j vieng aiSkiai apibréztg scenarijy: bazinio Whisper
large-v3 ir to paties modelio po LoRA papildomo apmokymo palyginima lie-
tuviy spontaninés kalbos duomenyse.
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3 Tyrimo eiga

Tyrimg sudaro du etapai, kuriais siekiama jvertinti LORA strategijos jtaka
nekeiciant bazinio modelio architektdros ir taikant tuos pacius kiekybinius
vertinimo kriterijus. Tyrimy struktdra apibendrinta 1 lenteléje.

1 lentelé. Tyrimy dizainas.

Tyrimas Tikslas Aprasymas
Naudojamas openai/whisper-large-v3 modelis be
1 Bazinio modelio papildomo apmokymo. Modelis tiesiogiai verti-
vertinimas namas nuostolingos lietuviy spontaninés kalbos

testavimo aibéje.

Tas pats Whisper large-v3 modelis papildomai
apmokomas taikant LoRA strategijg ir po to ver-
tinamas toje pacioje testavimo aibéje.

LoRA adaptacijos
vertinimas

Tyrime naudotas ne visas LIEPA-2 garsynas, o jo pagrindu sudarytas
spontaninés nuostolingos lietuviy kalbos poaibis [10, 11]. LIEPA-2 apima
anotuotus lietuviSkos Snekos jrasus, kuriy technines charakteristikos yra
.wav, 16 kHz diskretizavimo daznis, 16 bity garso gylis ir vienas kanalas, o
faily pavadinimuose uzkoduoti metaduomenys leidZia atsirinkti skirtingo
tipo jradus. Siame darbe buvo atrenkami tik tie jra3ai, kuriy pavadinimai
atitiko L_S*Sablong, t. y. nuostolingo formato (L, lossy) ir spontaninés kalbos
(S, spontaneous) kriterijus. Nuostolingas formatas Siame tyrime reiskia garso
suspaudima, kai dalis akustinés informacijos prarandama. | analize nebu-
vo jtraukti nei perskaitytos kalbos, nei nenuostolingo formato jrasai. Pagal
Siuos kriterijus atrinkti 122 jrasai

Duomeny paruoSimo metu is atrinkty jrasy anotacijy ir transkripcijy buvo
iSskirti Snekos segmentai, o tekstas normalizuotas: paverstas mazosiomis rai-
demis, pasalinti skyrybos Zenklai, anotaciniai intarpai ir pertekliniai tarpai. To-
liau segmentai filtruoti pagal trukme ir prireikus jungiami j ilgesnius vientisus
segmentus. Prie$ jungima gauti 47 544 segmentai, po jungimo liko 23 428
segmentai. Paruosti duomenys jrasy lygmeniu suskirstyti j mokymo, valida-
cijos ir testavimo aibes santykiu 80/10/10, uztikrinant, kad to paties jrasSo
segmentai nepatekty j skirtingas aibes. Galutinai sudaryta 18 844 segmenty
mokymo aibe, 2 533 segmenty validacijos aibé ir 2 051 segmento testavimo
aibé. Duomeny paruoSimo santrauka pateikta 2 lenteléje.
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2 lentelé. Duomeny paruoSimo santrauka.

Rodiklis ReikSmé
Atrinkty jrasy skaicius 122
Segmenty skaicius prieS jungima 47544
Segmenty skaicius po jungimo 23428
Mokymo aibé 18844
Validacijos aibe 2533
Testavimo aibé 2051
Minimalus segmento ilgis 04s
Maksimalus segmento ilgis 30s
Tiksliné sujungto segmento trukme 25s
Maksimalus tarpas jungimui 0.6s

Tyrime naudotas openai/whisper-large-v3 modelis. Baziné modelio archi-
tektdra nebuvo kei¢iama: papildomas apmokymas vykdytas taikant LoRA
modulius q_proj ir v_proj linijiniams sluoksniams. Démesio mechanizme
q_proj sluoksnis formuoja uzklausy (query) reprezentacijas, pagal kurias nu-
statoma, j kuriuos akustinius ir kalbinius poZzymius modelis turéty kreipti
daugiau démesio, o v_proj sluoksnis formuoja reikSmiy (value) reprezentaci-
jas, iS kuriy atrinkta informacija perduodama tolesniam apdorojimui. LoRA
pasirinkta todel, kad ji leidZia adaptuoti tik ribotg parametry dalj ir taip ver-
tinti batent Sios adaptacijos indélj j transkribavimo kokybés gerinimg, kartu
iSsaugant bazinio modelio bendrasias Snekos atpazinimo Zinias.

LoRA pagrindu buvo adaptuojama tik ribota Whisper large-v3 parametry
dalis: prie g_proj ir v_proj sluoksniy prijungti papildomi treniruojami Zemo
rango moduliai, o visi bazinio modelio svoriai palikti nekei¢iami. Todél adap-
tacija buvo sutelkta j démesio mechanizmg, nekeiciant viso modelio. Kadangi
Sie sluoksniai priklauso démesio mechanizmui, tikétina, kad jy adaptavimas
padéjo modeliui tiksliau susieti akustinius poZymius su lietuviskais ZodZiy vie-
netais, ypac esant tarimo variacijoms ir nuostolingo garso iSkraipymams.

Prie$ pateikiant garsa modeliui, garso signalas paverciamas j logaritmi-
nés Mel spektrogramos poZzymius (log-Mel features), kurie naudojami kaip
Whisper jvestis. Taikant pasirinktg LORA adaptacijos schema, baziniai Whisper
encoderio ir decoderio svoriai iSlieka nekeiciami, o papildomai treniruojami
moduliai prijungiami tik prie demesio mechanizmo projekcijy g_proj ir v_proj.
Tokiu badu adaptuojama tik ribota modelio parametry dalis, islaikant bazinio
modelio Zinias. Si apdorojimo ir adaptavimo schema parodyta 1 paveiksle.
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Whisper encoder LoRA
nekeiciami svoriai q_proj, v_proj
Garso segmentas Log-Mel
[ (.wav) [ pozymiai
Whisper decoder LoRA
nekeiciami svoriai q_proj, v_proj

1 pav. Whisper large-v3 architektdros pritaikymo schema taikant LoRA.

Sugeneruota
transkripcija

Papildomo apmokymo baziné LoRA konfiglracija Siame darbe parinkta
remiantis artimais mazy istekliy kalby Snekos atpazinimo tyrimais. Hsieh ir
kt. (2025), taikydami Whis-per+LoRA taivanieCiy hakka kalbai, naudojo kon-
fighracijg r = 16, a = 32 ir dropout=0.05, todél Sios reikSmeés Siame darbe
pasirinktos kaip literatdroje pagrjstas bazinis parametry derinys. Papildo-
mai, Kim ir kt. (2023) parode, kad LoRA taikymas demesio sluoksniams yra
perspektyvi kryptis mazy istekliy kalby atveju, o Rafkin ir kt. (2026) mazy
iStekliy Whisper-large-v3 tyrime taiké LoRA modulius g_proj ir v_proj sluoks-
niams. Todél 3 lenteléje pateikta konfiglracija Siame darbe traktuojama
kaip literatlira paremta baziné LoRA adaptacijos schema, o ne kaip iSsamiai
optimizuotas hiperparametry derinys [12, 13, 14].

3 lentelé. Modelio ir papildomo apmokymo hiperparametrai.

Parametras ReikSmé
Bazinis modelis openai/whisper-large-v3
Kalba / uzduotis lithuanian / transcribe
Tikslinis diskretizavimo daznis 16 kHz
LoRA tiksliniai sluoksniai q_proj, v_proj
LoRA rangas r 16
LoRA a 32
LoRA dropout 0.05
Epochy skaicius 3
Mokymosi greitis 107
Warmup ratio 0.05
Batch size (train / eval) 171
Gradient accumulation steps 8
Maksimalus iSvesties ilgis 225
Modelio svoriy kvantizacija 8-bit
Misrus tikslumas FP16, jei prieinama CUDA
Optimizatorius paged_adamw_8bit
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Siekiant aiSkiai parodyti viso tyrimo eigg nuo duomeny paruosimo iki re-
zultaty interpretacijos, 2 paveiksle pateikta tyrimo etapy veiklos diagrama.

LIEPA-2 pagrindu parengti
nuostolingi spontaninés kalbos duomenys

segmenty filtravimas ir jungimas

!

Duomeny skaidymas j
mokymo, validacijos ir testavimo aibes

!

[ Teksto normalizavimas, }

1 etapas: 2 etapas:
bazinio Whisper large-v3 LoRA papildomas apmokymas
modelio vertinimas ir modelio vertinimas

'

Kiekybiniy vertinimo kriterijy
skai¢iavimas

Rezultaty palyginimas

ir interpretacija

2 pav. Tyrimo etapy veiklos diagrama.

Segmenty lygmens prognozeés ir i$ jy apskaiciuoti vertinimo duomenys
pateikti GitHub saugykloje'. Modeliy veikimas vertintas pagal penkis kieky-
binius vertinimo kriterijus: ZodZiy klaidy daznj (WER), simboliy klaidy daznj
(CER), semantinj panasuma (SEM), raktaZodZiy atkarimo rodiklj (KR) ir fone-
my redagavimo atstumg (PED). WER ir CER naudoti pavirSiniam tekstiniam
tikslumui vertinti, SEM - sugeneruoto teksto prasminiam artumui tikrajai
transkripcijai jvertinti, KR - svarbiausiy Zodziy iSsaugojimui nustatyti, o
PED - fonetiniam nutolimui tarp tikrojo teksto ir prognozes vertinti. WER
ir CER yra placiai taikomi automatinio Snekos atpaZinimo vertinimo matai,
taciau naujesni darbai pabrézia, kad vien jy nepakanka semantiniam ir fo-
netiniam prognoziy artumui jvertinti [15, 16].

T https://github.com/JurasEz/Whisper-Model-Fine-Tuning/tree/main/results
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4 Rezultatai

Galutinis bazinio ir LoRA pagrindu papildomai apmokyto modelio palygini-
mas pateikiamas 4 lenteléje. Palyginimas atliktas naudojant visg testavimo
aibe, sudarytg i§ 2 051 segmento.

4 lentelé. Bazinio ir LoRA pagrindu papildomai apmokyto modelio palyginimas.

Metrika Bazinis LoRA Absoliutus pokytis | Santykinis pokytis
WER 0.3470 0.2116 -0.1354 -39.0%
CER 0.1540 0.0577 -0.0963 -62.5%
SEM 0.8417 0.9219 +0.0802 +9.5%
KR 0.5490 0.7465 +0.1975 +36.0%
PED 0.2876 0.0681 -0.2195 -76.3%

4 lentelés rezultatai rodo, kad LoRA pagrindu papildomai apmokytas
Whisper large-v3 modelis pranoko bazinj modelj visose vertintose metrikose.
WER sumazéjo nuo 0.3470 iki 0.2116, o CER - nuo 0.1540 iki 0.0577, todél
galima teigti, kad papildomas apmokymas pagerino tiek ZodZiy seky, tiek
simbolinés struktdros atkarima.

Pagerejo ir papildomos kokybés metrikos: SEM padidéjo nuo 0.8417 iki
0.9219, o KR - nuo 0.5490 iki 0.7465. Tai rodo, kad papildomai apmokytas
modelis ne tik sumazino pavirsiniy klaidy skaiciy, bet ir geriau iSsaugojo
sakinio prasme bei svarbiausig leksine informacija.

Tikétina, kad pagerejima lémeé ne vien pats papildomas apmokymas, bet
ir konkreti pasirinkta LoRA adaptacijos schema. Siame tyrime LoRA moduliai
buvo taikyti q_proj ir v_proj sluoksniams, tiesiogiai susijusiems su démesio
mechanizmu, o bazinio Whisper large-v3 modelio svoriai palikti nekeic¢iami.
Tokia konfigtiracija leido adaptuoti, kaip modelis formuoja ir paskirsto de-
mesj akustiniams bei kalbiniams poZzymiams, todél jis galéjo tiksliau iSskirti
svarbiausius spontaninés lietuviy kalbos informacinius vienetus. Tikétina,
kad gautiems rezultatams jtakos turéjo ir pasirinkta LoRA hiperparametry
konfigracija, taciau Siame darbe nebuvo siekiama atskirai jvertinti skirtingy
hiperparametry reikSmiy poveikio. Tai gali paaiskinti ne tik mazesnj WER ir
CER, bet ir SEM bei KR pageréjimg, rodantj geresnj prasmes ir svarbiausios
leksinés informacijos iSsaugojima.

PED rezultatai taip pat rodo aiSky pagerejima: bazinio modelio reikSmé
buvo 0.2876, o LoRA modelio - 0.0681. Kadangi mazesne PED reikSme reis-
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kia mazesnj fonetinj nutolima nuo tikrosios transkripcijos, galima teigti, kad
LoRA modelio prognozeés tapo artimesnés teisingoms ne tik tekstiniu, bet ir
fonetiniu pozidriu.

Papildoma analizé parodé, kad testavimo metu abu modeliai sékmin-
gai sugeneravo prognozes visiems segmentams, t. y. nebuvo uZfiksuota
techniniy vykdymo klaidy. Tikslaus sutapimo daznis padidéjo nuo 0.1438
iki 0.3345, o tai rodo, kad LoRA modelis gerokai dazniau visiskai tiksliai at-
karé tikraja transkripcija. Abiem modeliams KR apreptis sieké 0.978, todel
raktaZzodziy atkdrimo metrikos palyginimas buvo atliktas nuosekliomis sa-
lygomis.

5 Rezultaty aptarimas

Siame darbe lyginami ne keli skirtingi PEFT metodai, o vienas aiskiai apibreéz-
tas scenarijus: bazinis modelis ir tas pats modelis po LoRA papildomo ap-
mokymo. Toks tyrimo dizainas leidZia tiesiogiai jvertinti, ar LORA strategija
naudinga lietuviy spontanines kalbos atpazinimo uzduociai.

LoRA strategija Siame tyrime pasirodé naudinga lietuviy spontaninés
kalbos atpaZinimo uzduociai. Tikétina, kad 3j pageréjima léme tai, jog LoRA
adaptacija buvo taikyta déemesio mechanizmo projekcijoms q_proj ir v_proj.
Kadangi Sie sluoksniai dalyvauja paskirstant demesj akustiniams ir kalbi-
niams pozymiams, jy pritaikymas galéjo padéti modeliui tiksliau apdoroti
spontaninés lietuviy kalbos tarimo, ritmo ir fonetinio kintamumo ypatu-
mus. Tai ypac svarbu spontaninés kalbos kontekste, nes vien pavirSinis teks-
to sutapimas ne visada pilnai atspindi transkripcijos kokybe. Vis délto Siame
darbe rezultatai gauti vienoje duomeny skaidymo schemoje, todel nebuvo
atskirai vertintas jy stabilumas taikant pakartotinius bandymus ar kryZmine
validacija. Dél to gauti skirtumai tarp bazinio ir LORA modelio Siame darbe
interpretuojami kaip Siame tyrimo nustatyme stebéta tendencija, o ne kaip
galutinai apibendrinta iSvada apie visus galimus lietuviy spontaninés kalbos
duomeny atvejus. Todél LoRA strategija Siuo atveju gali bati laikoma pers-
pektyvia didelio daugiakalbio modelio adaptavimo kryptimi, neiSpleCiant
tyrimo iki pilno visy parametry perapmokymo.

Siame straipsnio variante dar nepateikiami detalas grafikai pagal am-
Ziaus grupes, jraso tipa, lytj ar nuostolingumo pobtdj, nors tokia analizé
buvo apskaiciuota.
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6 ISvados

Kaip parodé 4 lenteléje pateikti rezultatai, papildomai apmokytas modelis
Siame tyrime pasieké maZesnj ZodZiy ir simboliy klaidy daznj, didesnj se-
mantinj panasuma, geresnj raktazodziy atkarima ir maZesnj fonetinj nutoli-
ma nuo tikryjy transkripcijy. Tai rodo, kad LoRA adaptacija Siame tyrimo nu-
statyme buvo susijusi su geresniais modelio veikimo rodikliais, lyginant su
baziniu modeliu. Papildomi rodikliai, tokie kaip padidejes tikslaus sutapimo
daznis ir stabili KR apréptis, taip pat patvirtina, kad stebeétas pageréjimas
nebuvo susijes su techniniais vykdymo sutrikimais.

Gauti rezultatai leidZia sieti Sj pageréjima ne vien su paciu papildomu
apmokymu, bet ir su konkrecia LoRA taikymo schema: moduliai buvo in-
tegruoti j g_proj ir v_proj sluoksnius, susijusius su demesio mechanizmu, o
bazinio modelio svoriai palikti nekei¢iami. Taigi Sis tyrimas patvirtina, kad
LoRA gali bati veiksmingas badas pritaikyti didelj daugiakalbj modelj lietuviy
kalbai, kaip mazy iStekliy kalbos scenarijui.

Vis délto Siame darbe nebuvo siekiama nustatyti, kuris LoRA sluoksniy
ir hiperparametry derinys yra geriausias, todel skirtingy parametrizavimo
sprendimy poveikis turety bati tiriamas tolimesniuose tyrimuose. Tolimes-
niuose tyrimuose baty tikslinga analizuoti skirtingy sluoksniy ir hiperpara-
metry jtaka, siekiant nustatyti konfigracija, kuri leisty pasiekti dar didesnj
pageréjima.
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