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SISSEJUHATUS

Multimeedia sisu, eriti taskuhddlingute, veebikonverentside ja videoloengute kiire kasv
on tekitanud ndudluse efektiivsete ja tépsete viiside jarele selle suure hulga andmete
indekseerimiseks, otsimiseks ja labivaatamiseks. Sellise slisteemi eesmark oleks teha
multimeedia sisu kasutajate jaoks kattesaadavamaks, lahtudes kdnelejatest ja

arutatud teemadest.

Uha enam kasvab vajadus ja soov kasutada tehnoloogiat, et hdlbustada ja
automatiseerida igap&devaseid toiminguid. Uks valdkond, kus on tédheldatav kasvav
huvi, on helifailide automaatne transkribeerimine. Kujutage ette, et kuulate huvitavat
taskuhaalingut, kuid soovite selle sisu (le vaadata voi jagada - selle asemel, et kogu
sisu uuesti labi kuulata, oleks kasulik saada kiire ja tdpne transkriptsioon, mis toob

esile peamised teemad ja I8igud.

Antud t66 eesmargiks oli luua rakendus, mis suudab transkribeerida helifaili sisu
tekstina. See voimaldab inimestel saada kiire Glevaate sellest, mida helifail sisaldab,
ilma et peaks kogu sisu labi kuulama. Kuid see ei ole ainus funktsioon. To6deldes
helifaili, jagab rakendus selle I6ikudeks, igaliks erineva teemaga. Seejarel maarab
rakendus igale teemaldigule sobiva pealkirja. See funktsioon vdimaldab kasutajal leida
kiiresti ja holpsalt konkreetseid teemasid voi punkte, mida soovitakse lle vaadata voi

jagada.

See rakendus on eriti kasulik taskuhaalingute kontekstis. Taskuhaalingud on viimastel
aastatel muutunud vaga populaarseks meediumiks erinevate teemade tutvustamiseks
ja arutamiseks. Kuid nende pikkus ja sisu vdivad muuta nende kuulamise
ajamahukaks. Rakendus, mis luuakse antud uurimistdd kaigus, voimaldab
taskuhaalingute sisu kiiremini ja hdlpsamalt omastada. Lisaks aitab see kaasa
taskuhaalingute laiemale levikule, muutes need hdlpsamini jagatavaks ja

arusaadavamaks kdigile, ka neile, kes ei pruugi olla valdkonna eksperdid.

Td6 esimene pool keskendub valdkonna levinumate t66 tausta, arhitektuuride ja
tooriistade uurimisele, et anda taustainfo uurimisto6 rakendusliku osa moistmiseks.
Teises osas antakse Ulevaade kirjandusest ja vaadatakse eksisteerivaid lahendusi.
Kolmas osa kirjeldab reaalaja mudeli kavandatavat rakenduse arhitektuuri,
metoodikaid ja selle komponente. Neljandas osas on kogu slisteemi kokkupanemine ja

peale seda on sisteemi analiitisimine.
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1 KIRJANDUSE ULEVAADE

Selles peatlikis antakse lilevaade olemasolevatest uurimistest, metoodikatest ja
tehnoloogiatest kdnetuvastuse, kdnelejate eristamise ja teemade modelleerimise
valdkondades. See llevaade aitab luua konteksti ja tausta antud uurimistéole, et
oleks paremini mdistetav, miks tehnoloogiliste edasiminekute téttu antud valdkonnas

on vdimalik tdnapdevasemate metooditega saavutada reaalajas kdneeristus.

1.1 Tehisnarvivork

Tehisnarvivorkude tuumaks on neuronite kogum, mis on korraldatud erinevatesse
kihtidesse: sisendkiht, Giks vdi mitu peidetud kihti ning valjundkiht. Neuronitel on Uks
kuni mitu sisendit ja Uks véljund. Sisendkiht vétab vastu toorandmeid, olenevalt kas
muudetud voi muutmata kujul, samal ajal kui valjundkiht toodab I6plikke ennustusi
vOi klassifikatsioone. Nende kahe vahel voib olla iks vdi mitu peidetud kihti, mis

teostavad arvutusi, et muuta sisend millekski, mida valjundkiht saab kasutada[1][2].

Neuronid on nérvivorgu pohielemendid. Need moodustavad erinevaid kihte, mida
narvivork kasutab sisenditest mustrite leidmiseks ja probleemide lahendamiseks.
Uksik neuron té6tleb sisendeid, mida ta saab teistelt neuronitelt vdi otse sisendkihilt.
See too6tlus toimub kahe pohietapi kaudu: kaalutud summa arvutamine ja

aktiveerimisfunktsiooni rakendamine[2].

w® w®

Xm

g(la,)

Peidetud kiht Valjund

Joonis 1.1 Lihtsaim kolmekihiline narvivorgustik[3].
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Joonisel 1.1 on ndha tavalise 3 kihilise narvivorgustiku arhitektuuri, mis koosneb
sisendite, peidetud kihi ja valjundi kihist. Tegemist on ka taielikult Ghendatud
kihtidega, sest igas kihis asetsevad neuronid on Ghendatud jargneva kihi koigi
neuronitega[3].

Xn neuronid on narvivorgustiku sisendandmed, Z» kiht on peidetud kiht ja Y kihis on
valjundi neuronid.

W naitab neuronite Uhenduste vahelisi kaalusid.

Kaalutud summa arvutamine seisneb selles, et neuron korrutab igale saabuvale
sisendile vastava kaalu ning liidab need kokku. Seejarel lisatakse kaalutud summale
nihe (ing. k bias), mis on omamoodi reguleeritav konstant[2] ja aitab optimeerida
narvivorgustike kaalusid.

Arvutuskaik naeb valja selline: kaalutud_summa = Z(kaal_i * sisend_i) + nihe

Aktiveerimisfunktsioon votab kaalutud summa ja muundab selle neuronilt
valjuvaks vaartuseks. Erinevate aktiveerimisfunktsioonide kasutamine vdimaldab
narvivorgul modelleerida keerukamaid mudeleid, mis suudavad esindada mitte-
lineaarseid seoseid. Naiteks, lineaarne aktiveerimisfunktsioon lihtsalt valjastab sisendi
muutmata kujul, samas kui mittelineaarne aktiveerimisfunktsioon nagu RelLU
(Rectified Linear Unit) valjastab sisendi kui see on positiivne ja nulli kui see on
negatiivhe[1][2].

Arvutuskaik naeb valja selline: ReLU_funktsioon(x) = max(0, x)

Aktiveerimisfunktsioonide hulka kuuluvad ka sigmoid, hiiperboolne

tangensfunktsioon (tanh) ja softmax funktsioonid.

Sigmoidfunktsioon muudab sisendi vahemikku 0 kuni 1, mis on kasulik tdendosuste
modelleerimiseks. Hiiberboolne tangensfunktsioon funktsioon on sarnane
sigmoidfunktsioonile, kuid muudab sisendi vahemikku -1 kuni 1, andes seega rohkem
paindlikkust. Softmax funktsioon on eriti kasulik mitmeklassiliste
klassifikatsiooniprobleemide korral, kuna see muudab sisendi vektori tdendosuste
vektoriks[1][2].

Narvivorgu oppimisprotsess seisneb nende kaalude ja niheparameetrite
kohandamises nii, et vork suudaks andmeid vdimalikult hasti modelleerida. See
Oppimine toimub algoritmi, naiteks stohhastilise gradientlanguse (SGD) abil, mis

minimeerib veafunktsiooni, mddtes vorgu ennustuste ja tegelike vaartuste vahelist
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erinevust. Algoritm kohandab kaalusid ja nihet gradientide abil, mis on veafunktsiooni
derivaadid nende parameetrite suhtes. Gradientide abil "liigub" algoritm parameetrite
ruumis suunas, mis vahendab veafunktsiooni vaartust[1][2].

Arvutuskaik naeb valja selline: kaal_i = kaal_i - Oppimiskiirus * gradient

Aktiveerimisfunktsioonid mangivad olulist rolli gradientide arvutamisel, kuna need
maaravad, kuidas vead levivad vOrgus tagasi. Naiteks, kui aktiveerimisfunktsioon on
RelLU, on gradient positiivse sisendi korral 1 ja negatiivse sisendi korral 0. See
tdhendab, et positiivse sisendi korral levivad vead tagasi ilma muutusteta, samas kui
negatiivse sisendi korral vead ei levi lldse. See omadus vdib mdjutada Oppimise
dinaamikat ja vorgu vdimet erinevaid mustreid dra tunda[1][2].

Arvutuskadik naeb valja selline: ReLU_gradient(x) = 1 if x > 0 else 0

Kokkuvotteks, neuronid ja aktiveerimisfunktsioonid on narvivérgu pdhielemendid, mis
voimaldavad vorgul Oppida ja modelleerida seoseid andmetes.
Aktiveerimisfunktsioonid maaravad, kuidas neuronid sisendit toétlevad ja milliseid
vaartuseid nad valjastavad, samal ajal kui dppimisalgoritmid kohandavad vorgu

kaalusid ja nihet, et minimeerida ennustusvead.

1.1.1 Narvivorkudest siigavate narvivorkudeni

Narvivorkude areng on viimase monekiimne aasta jooksul olnud silmatorkav, eriti
arvestades Uleminekut lihtsatest tehisnarvivorkudest (ANN) sligavate Oppimisvorkude
(DNN) poole. Vorgud millest eelpool juttu oli, nimetatakse ANN arhitektuurideks. ANN
arhitektuurid on tehisnarvivorkude esimene ja kdige lihtsam tilp. Neid iseloomustab
see, et kOik neuronid on korraldatud jarjestikustesse kihtidesse, kusjuures iga neuroni
sisend on parit ainult varasematest kihtidest. ANN vorke vdib olla erinevat tipi,
sOltuvalt nende kujundusest: voivad olla tagasisidevorgud, kus signaal voib liikuda
modlemas suunas, voi edasisidevorgud, kus signaal liigub ihes suunas - sisendkihist
valjundkihini[1][4][5].

Sligavad narvivorgud (DNN) on tehisnarvivorkude loomulik ja vajalik areng. Need
vorgud sisaldavad mitmeid peidetud kihte, mis vGimaldab neil 6ppida keerukamaid ja
abstraktsemaid funktsioone. DNNid vdimaldavad masinOppesiisteemidel tegeleda
palju keerukamate probleemidega kui traditsioonilised vdaiksemad narvivorgud[5][6].
Tasub d@ra mainida, et ei ole paris selget definitsiooni kust maalt iks ANN muutub
DNN vorgustikuks, aga Uldiselt kui on tegemist juba enama kui kahe varjatud kihiga,

siis loetakse see DNN narvivorguks[1][5].
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Ulemineku pdhjuseks oli vajadus parema tépsuse, keerukuse ja paindlikkuse jarele.
Naiteks kui tahame tuvastada pilte, voib lihtne ANN tuvastada ainult lihtsaid ja vaga
konkreetseid omadusi, naiteks konkreetsed varvid voi sirged jooned. Seevastu DNN
suudab Oppida keerukamaid ja abstraktsemaid tunnuseid, naiteks naojooni voi
spetsiifilisi objekte. Seega saame DNN-ga paremaid tulemusi keerukamate Ulesannete
puhul[5][7]1[8].

Lisaks vBimaldas sligavamate vorkude kasutuselevott ka keerukamate struktuuride
kasutamist. Naiteks konvolutsioonilised narvivorgud (CNN) kasutavad ruumilisi

hierarhiaid, et tuvastada kohalikke mustreid piltidel, ja pika lihiajalise malu (LSTM)
vorgud vdimaldavad slisteemil dppida pikki ajaliselt seotud mustreid, nagu seda on

vaja naiteks kdne- voi tekstiandmete korral[9]-[12].

Naiteks, 2015. aastal ImageNeti andmekogumiga téétades suutsid DNN-d saavutada
tapsuse, mis Uletas inimeste voimet tuvastada objekte fotodel. Samuti on DNN-id
leidnud laialdast rakendust kdnetuvastuses, masintdlkes ja paljudes teistes
valdkondades[13].

1.1.2 Rekurrentsed narvivorgud (Recurrent Neural Network)

on taiendav klass narvivorkudest, millel on eripdarane vdime téddelda jarjestuslikke
andmeid. See vOime tuleneb asjaolust, et RNN-id kasutavad sisemist malu, mis
vOimaldab neil eelmisi sisendeid "maletada" ja seda teavet kasutada uute otsuste
tegemisel. See teeb RNN-idest suureparase valiku selliste llesannete jaoks, kus on
oluline jarjestus, nagu loomuliku keele téétlemine (ingl k Natural Language
Processing) ja kOonetuvastus[4][9][11][14].

RNN arhitektuuri eripara on see, et see sisaldab tagasipdédrduvat sidet, mis Gthendab
iga vorgu kihi tagasi iseendaga. See tahendab, et vOrgu seisund ajahetkel 't' mitte
ainult ei sdltu praegusest sisendist, vaid ka vOrgu varasemast seisundist ajahetkel 't-
1'. See voimaldab RNN-il sdilitada teavet, mis on "ajas" jarjestikune, ja kasutada seda
teavet otsuste tegemisel. Selline arhitektuur on eriti kasulik Glesannete puhul, kus on

oluline mdista andmete sisemist struktuuri ja soltuvusi[14].

Klassikalise RNN-i arhitektuuri kdige elementaarsem vorm koosneb hest vdi mitmest
sisemisest (peidetud) kihist, mis on Ghendatud sisend- ja valjundkihtidega. Iga
peidetud kiht sisaldab neuroneid, mis kasutavad aktiveerimisfunktsioone, nagu

naiteks hiperboolne tangensfunktsioon (tanh) vdi ReLU (Rectified Linear Unit),
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andmete to6tlemiseks. Igal peidetud kihil on ka tagasisidetihendus, mis voimaldab tal

saada sisendit varasemate ajahetkede seisundist[14].

RNN-id on laialdaselt kasutusel loomuliku keele tooétlemise ja kdnetuvastuse
valdkonnas. Naiteks vOib RNN-i kasutada selliste llesannete jaoks nagu masintdlge,
kus on vaja mdista sisendteksti jarjestuslikku struktuuri ja genereerida vastav tdlge.
RNN-id on samuti kasulikud kdnetuvastuse Ulesannete jaoks, kuna nad suudavad
"madletada" varasemaid helisegmente ja kasutada seda teavet uute segmentide
klassifitseerimiseks[4][10][14].

output Vg Yo B41 V2

vector '

recurrent cell —p —p
hy
input
vector Xt X0 X1 X2
N\
e = f(x¢, he1)
output input  past memory

Joonis 1.1 RNN arhitektuur[15].

Vaadates tapsemalt RNN-i to6d Joonise 1.4 pdhjal, votame naiteks kdige lihtsama
vormi, mis koosneb Uhest peidetud kihist. Iga ajahetke 't' korral saab peidetud kiht
sisendi 'x[t]' ja arvutab uue sisemise seisundi 'h[t]'. See seisund arvutatakse
kasutades kahte maatriksit 'x[t]' ja varasemat sisemist seisundit 'h[t-1]', ning

aktiveerimisfunktsiooni, tavaliselt hiperboolne tangensfunktsioon voi ReLU.

RNN-i voime "maletada" varasemaid sisendeid on selle tugevus, kuid samas ka
norkus, kuna see vOib pohjustada kahe olulise probleemi ilmnemist: lihiajalise malu
probleemi ja gradientide kadumise v0i plahvatamise probleemi. Liihiajalise malu
probleem tdhendab, et RNN-idel on raskusi olulise teabe meeldejatmisega pikema aja
jooksul, kuna varasemate sisendite moju vaheneb jark-jargult. Gradientide kadumise
vOi plahvatamise probleem tuleneb aga sellest, et RNN-i ajas tagasi pddrates voivad
gradientide vaartused kas vaga kiiresti kasvada voi vaheneda, muutes vorgu dppimise
ebastabiilseks[14].
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Sellest hoolimata on tédnapadeval saadaval mitmeid meetodeid, mis aitavad nendest
probleemidest ile saada. Uks populaarsemaid on LSTM-id ehk pika liihiajalise mélu
(Long Short-Term Memory) lksused, mis on spetsiaalselt védlja té6tatud gradientide
kadumise probleemi lahendamiseks ja mis vbimaldavad RNN-il tdhusalt téédelda
pikemaid jarjestusi. Teine meetod on varavatega tagasip6érduvad Uksused (Gated
Recurrent Units), mis on LSTM-idega sarnased, kuid monevdrra lihtsamad ja vahem

ressursimahukad[14].

RNNide kasutamine loomuliku keele té6tlemise (Natural Language Processing) ja
kdnetuvastuse kontekstis tuleneb nende vdimest toodelda jérjestikuseid andmeid.
Kuna nii tekst kui ka kdne esinevad jarjestikusena, on RNNid ideaalsed selliste
andmete modelleerimiseks. Naiteks kdnetuvastuse puhul vdib RNN-i kasutada
sisendina kone raamidena ja védljundina vastavad transkriptsioonid. RNN "maéletab"
varasemaid raame ja kasutab seda teavet praeguse raami mdistmiseks. Sarnaselt
saab RNN-i kasutada ka teksti genereerimiseks, kus iga sdna vdi simboli
genereerimine pohineb eelneval kontekstil. Loomuliku keele té6tlemise puhul on RNN-
id kasulikud naiteks teksti genereerimiseks, kus iga jargmine sdna voi simbol
genereeritakse eelmise konteksti pohjal. Samuti kasutatakse neid sageli masintdlkes,
kus Uks RNN (nn kooder) loeb sisendteksti ja teine RNN (nn dekooder) genereerib
tolke. RNN-e saab kasutada ka teksti klassifitseerimiseks, naiteks emotsioonide
tuvastamiseks vOi uudiste rubriikide ennustamiseks, kus kogu tekst loetakse sisendiks
ja valjundiks on klassi silt[4][10][11][14][16][17].

1.1.3 Transformerid

Transformerid on vOrdlemisi uus arhitektuur, mis on loodud jarjestuste tootlemiseks,
kuid erinevalt varasematest meetoditest, naiteks korduvnarvivorkudest (Recurrent
Neural Networks), ei kasuta nad jarjestikust to6tlust. Selle asemel kasutavad
transformerid tdhelepanumehhanisme, mis véimaldavad neil "vaadata" koiki
sisendjarjestusi korraga ja otsustada, millisele osale jarjestusest tuleb kdige rohkem
tahelepanu péodrata[4][10][18].

Transformerite arhitektuur koosneb kahest peamisest osast: kooderist ja dekooderist.
Kooder votab sisendi ja teisendab selle sisemiseks esituseks. Dekooder votab selle

sisemise esituse ja teisendab selle valjundiks[8][18][19].

Kooder koosneb mitmest identsest kihist, millest igaliks koosneb kahest alamkihist:

isetdhelepanu kiht ja positsiooni-tundlik taisihendusega kiht. Isetdhelepanu kiht
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vOoimaldab mudelil pd6rata téahelepanu erinevatele positsioonidele sisendjarjestuses, et
paremini moista konteksti. Positsiooni-tundlik taisiihendusega kiht on lihtsalt
taisihendusega kiht, mida rakendatakse positsiooniliselt (eraldi iga positsiooni jaoks
jarjestuses)[1][19].

Dekooder on sarnaselt kooderile lles ehitatud mitmest identsest kihist, kuid sisaldab
lisaks kahte alamkihti: maskeeritud isetdhelepanu kiht ja kooderi-tahelepanu kiht.
Maskeeritud isetdhelepanu kiht on sarnane isetdhelepanu kihiga, kuid see ei luba
"tulevikusse vaadata", see tdhendab positsioonil i oleva valjundi arvutamisel ei paase
see ligi positsioonidel i+1, i+2, jne olevale sisendile. Kooderi-tahelepanu kiht

voimaldab dekooderil pé6rata tahelepanu kooderi valjundile[1][19].

Transformerite Uiks olulisemaid tunnuseid on positsiooniline kodeerimine. Kuna
transformerid ei kasuta jarjestikust to6tlust, on vaja mehhanismi, mis aitaks mudelil
mdista jarjestuse jarjestust. Selleks lisatakse sisendile positsiooniline kodeering, mis
annab mudelile teavet iga elemendi positsiooni kohta jarjestuses. Positsiooniline
kodeering on reaalne vaartus, mis lisatakse sisendvektorile. See vdib olla kas
staatiline (sama igasuguse sisendi korral) voi diinaamiline (sOltub sisendist).
Klassikaline positsiooniline kodeering kasutab siinus- ja koosinusfunktsioone erinevate

sagedustegal[1][19].

Kdnetuvastuse puhul voimaldavad transformerid keerukate akustiliste signaalide
moistmist ja tolkimist tekstiks. Transformerid suudavad tuvastada erinevaid
kdoneelemente, nagu foneeme ja sonu, ning mdista nende vahelisi seoseid.
Kdnetuvastuse rakendustes on transformerid naidanud suureparaseid tulemusi, olles
vOimelised tapselt transkribeerima nii Uksikisikute kdnet kui ka rihmade
vestlusi[4][9][17][20].

1.2 Automaatne konetuvastus

Akustiline mudel ASR-slisteemis on keskne komponent, mis vastutab helisignaali
kdneelementide, nagu naiteks foneemideks teisendamise eest. See lilesanne nduab
tavaliselt keeruka mitmetasemelise mudeli kasutamist, mis hdlmab mitmeid erinevaid

komponente[7].

Tunnuste eraldaja (Feature Extractor): See on esimene samm kone analllsimisel.
See teisendab helisignaali tunnuste kogumikuks, mis esindavad kdne olulisi omadusi.

Tavaliselt hdlmab see selliseid samme nagu Fourier'i teisendus, mis muudab aja-
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domeeni signaali sagedus-domeeni signaaliks, ning Mel-frekventsi tsefstraalkordajate
(MFCC) voi log-Mel spektrogrammide arvutamine, mis on kdne tunnuste
esindused[21].

Akustilise mudeli arhitektuur: See komponent kasutab sisendfunktsioone, et
ennustada kdneelementide tdendosusi. Klassikalised akustilised mudelid kasutasid
tihti Gaussi segumudeleid (Gaussian Mixture Models), kuid tdnapdeva slisteemides on
levinumad stigavad narvivorgud. Konvolutsioonilised narvivorgustikud on populaarsed
nende voime tottu téddelda kohalikke mustreid ja ajalisi jarjestusi, mis on olulised
kdnesignaali omadused. Korduvad narvivorgustikud sealhulgas nende pikaaegse malu
variandid on samuti kasutusel, kuna need suudavad efektiivselt td6delda pikaajalisi
sOltuvusi aegrea andmetes[7][8][16][17].

Oppimisalgoritm: Akustilise mudeli koolitamine nduab tdhusat dppimisalgoritmi.
Tagasilevi koos stohhastilise gradiendi langusega (Stochastic Gradient Descent) on
standardne meetod néarvivorkude koolitamiseks. Seda tehnikat saab kasutada nii CNN,
kui ka korduvates vorgustikes, nagu LSTM, koolitamiseks. Samuti voidakse kasutada
optimeerimistehnikaid, nagu néaiteks Adam voi RMSprop, mis aitavad suurendada
Oppimiskiirust ja parandada Oppe stabiilsust[1][18].

Keelemudel ASR-slsteemis

Keelemudel on ASR-slisteemi komponent, mis ennustab sOnade jarjestuste
toenaosusi. Keelemudel aitab slisteemil mdista, millised sdnad voi fraasid on kdige

toenaolisemad, arvestades eelnevaid sonu[22].

N-gramm keelemudelid: Traditsioonilised keelemudelid tuginesid n-grammidele -
sOnade jarjestuste hulgale, kus "n" viitab jarjestuse pikkusele. Need mudelid
arvutavad toenadosuse sOna "n" ilmumiseks, arvestades eelnevat "n-1" s6na. Kuigi
need mudelid on lihtsad ja efektiivsed, ei suuda nad hasti kasitleda pikaajalisi

sOltuvusi[23].

Siigavatel vorkustikel keelemudelid: Sligavate dppimismeetodite kasutuselevott
on viinud uute keelemudelite arenguni. RNN ja transformeritel pdhinevad mudelid on
populaarsed, kuna need vdivad modelleerida sdnade vahelisi séltuvusi, mis ulatuvad
kaugemale kui n-gramm mudelite voimekused. Naiteks BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) on transformeritel pohinev mudel, mis on
saavutanud haid tulemusi mitmes keeleandmetega seotud Ulesannetes, sealhulgas

teksti genereerimises ja moistmises[10][20].
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1.3 Teemade modelleerimine

Teemamodelleerimine on masindppe tehnika, mis klassifitseerib dokumente teemade
jargi. See on jarelevalveta Oppe tilip, mis tahendab, et see ei vaja toimimiseks
margistatud andmeid. Selle asemel dpib see andmetest mustreid.
Teemamodelleerimise I10ppeesmark on automaatselt tuvastada peidetud temaatilisi

struktuure dokumentide kogumis.

Uks tavalisemaid algoritme, mida teemamodelleerimisel kasutatakse, on Latent
Dirichlet Allocation (LDA). LDA kasitleb iga dokumenti teemade kogumina teatud
proportsioonis. Iga teema on sGnade jaotus, kus teemas sagedamini esinevaid s6nu
antakse suurem kaal. See algoritm toimib eeldusel, et iga dokumendi sdnad aitavad
kaasa dokumendi teemadele[24][25].

Top2Vec on uuem meetod, mis pakub efektiivsemat ja tdpsemat viisi teemade
leidmiseks dokumentide kogumis, sest selle mudeli treenimine ei eelda andmete
eeltootlemist. Selle meetodi pdhiline eesméark on luua andmetest hierarhiline esitus,
kus igal tasemel on erineva Uksikasjalikkusega teemad. Ulemisel tasemel tuvastab see
kdige Uldisemad teemad, madalamad tasemed aga jadadvustavad spetsiifilisemaid
teemaisid[26].

Teemamodelleerimise rakenduse naide vdib olla uudiste artiklite kogumi
anallGisimine. Algoritm voib tuvastada teemasid nagu poliitika, tervis, majandus,

sport ja meelelahutus. Iga artikli kohta annaks see seejdrel nende teemade jaotuse.

1.3.1 LDA teemamudel

Eeltdotlus: Esmalt tuleb teha tekstiandmete eeltdotlus, et eemaldada mira ja
valmistada andmed ette LDA mudelile. See holmab teksti puhastamist erimarkidest,
kirjavahemarkidest ja numbritest. Jargmisena eemaldatakse stoppsdnad, mis on

sagedamini esinevad sdnad, nagu 'on', 'ja', 'kuid’, kuna need ei anna olulist panust
teemade leidmisel. Seejdrel jagatakse tekstiandmed Uksiksdnadeks, et saada
sonastik, mis koosneb koigist tekstis esinevatest sGnadest. Lisaks vdib kasutada
sOnade tlivestamist, et viia sdnad nende alusvormile ja vahendada erinevate

sOnavormide mitmekesisust[24][25].

Dokumendi-sdna maatriks: Jadrgmine samm on dokumendi-s6na maatriksi loomine.

Selleks kasutatakse Bag of Words (BoW) mudelit. BoW mudelis esindatakse

dokumente vektoritena, kus iga sOna on esitatud oma sagedusega selles dokumendis.

Dokumendi-sdna maatriksis on read vastavad dokumentidele ning veerud vastavad
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sOnadele. Iga maatriksi element nditab, kui sageli konkreetne sdna esineb vastavas
dokumendis[27].

LDA mudeli treenimine: Parast dokumendi-s6na maatriksi loomist saab LDA mudelit
treenida. Selleks kasutatakse dokumentide sdnaesinemiste andmeid ning LDA
algoritmi, mis pdhineb tdendosuslikel meetoditel. LDA mudel otsib optimaalse jaotuse,
mis kirjeldab dokumentides esinevate sdnade jaotust teemade vahel. Mudel
genereerib tdendosusjaotused, mis naitavad, kui suur on iga sdna tdenaosus kuuluda

erinevatesse teemadesse[24][27].

Tulemused: LDA mudeli valjundiks on teemade loend koos nhendega seotud
vOtmeterminitega. Iga teema esitatakse votmeterminite kogumina, mis kirjeldavad
teema sisu ja olulisust. Samuti saab iga termini kaalu/olulisust hinnata, mis vdimaldab

moota, kui oluline see termin on teema esindamisel.

1.3.2 Top2vec teemamudel

Dokumentide esitamine vektorite kujul: Top2vec alustab dokumentid esitamist vektorite
kujul, kasutades Word2vec meetodit. Word2vec loob sGnade vektorid, mis naitavad
sOnade tdhenduslikke seoseid. Dokumentide esitamiseks kombineeritakse sdnade

vektorid, et luua dokumendi vektor[26].

Dokumentide klasterdamine: Rakendatakse dokumentide klasterdamise algoritme, et
sarnaste dokumentide vahel seoseid leida. Top2vec kasutab hierarhilist klasterdamist,
mis vOimaldab dokumente klasterdada nii Ulelildisemate kui ka spetsiifilisemate

teemade jaotuses, sest liks dokument voib kuuluda mitmesse klastrisse[26].

Teemade tuvastamine: Klasterdamise tulemusena leitakse teemad, millel on sarnased
dokumendid. Igale teemale antakse vOtmesdnad, mis kirjeldavad teema sisu.
Votmesonad moodustatakse olulisematest ehk enim esinevatest sdnadest, mis on antud

teemaga seotud. See tdhendab, et teemasid saab esitada nende votmesdnadega[26].

1.3.3 Top2Vec'i eelised vorreldes LDA-ga

Dokumendipdhine lahenemine: Top2Vec keskendub otse dokumentidele, mitte
sOnadele. See vboimaldab avastada teemasid, mis ei pruugi olla seotud (hegi
konkreetse sdnaga, kuid mida saab siiski tuvastada dokumentide sarnasuse
pohjal[24][26].

Paremad tulemused suurte andmekogude puhul: Top2Vec'i tugevus on eriti margatav
suurte tekstikorpuste(ehk dokumendi kogumikud) puhul, kus traditsiooniliste
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meetodite, nagu LDA, joudlus voib langeda. Top2Vec suudab hodlpsasti téddelda suuri
andmekogusid ja leida sarnased dokumendid ning tuvastada selgelt eristuvaid
teemasid[25][26].

Paindlikum klasterdamine: Top2Vec'i hierarhiline klasterdamine vdimaldab
dokumendid kuuluda mitmesse klasterisse. LDA meetodil on kalduvus kasitleda
dokumente sOnapdhiselt, jattes tdhelepanuta dokumentide sisu ja semantika. See
vOib viia ebapiisava teemade eristamiseni ja vdahendada modelleerimise tapsust.
Top2Vec meetod voimaldab aga tdhusamat ja paremat teemade eristamist,
arvestades dokumentide sisu konteksti ning semantilisi sarnasusi.See annab rohkem
paindlikkust teemade jaotamisel ja aitab kaasa teemade keerukuse
mdoistmisele[24][26].

Voimsus uute dokumentide lisamiseks: Top2Vec vdimaldab hdlpsalt uute dokumentide
lisamist juba loodud mudelisse, sailitades olemasolevate teemade struktuuri. See on
oluline funktsioon diinaamiliste andmekogude puhul, kus dokumentide sisu vdib ajas
muutuda[26].

Top2Vec on tdestanud oma tohusust mitmesugustes tekstianallilsi ja teemade
modelleerimise lGlesannetes ning pakub uusi voimalusi teemade avastamiseks ja

dokumentide analliisimiseks.

1.4 Eeltreenitud mudelid ja ajatohusus

Masindppe valdkonnas on Uks kdige ajakulukamaid aspekte mudeli nullist treenimine.
See hdlmab mudeli parameetrite, nagu kaalude juhuslikku algvaartustamist ning
nende kohandamist lIahtuvalt veast, mida ta koolitusandmekogumil teeb - protsessi,
mida sageli nimetatakse dppimiseks. Oppimisfaas nduab suures koguses
arvutusressursse ja aega, eriti keerukate tlesannete puhul, nagu automaatne
kdnetuvastus voi loomuliku keele to6tlemine, mis nduavad efektiivseks Oppimiseks

suuri andmekogumeid[4][9].

Kuid seda aja- ja ressursikulu on véimalik oluliselt vdhendada, kasutades eeltreenitud
mudeleid. Eeltreenitud mudelid on masindppe mudelid, mis on juba treenitud suurte
vordlusandmekogumite peal. Need mudelid on treeningkogumilt dppinud palju teavet

andmete jaotuse kohta, mis vO0ib olla kasulik paljude seotud llesannete jaoks[4][9].
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PShimotteliselt on eeltreenitud mudelite taga mote "llekande dpe", kus Uhel Glesandel
treenitud mudelit kasutatakse lahtepunktina teisele, ehk sellega seotud Ulesandele.
Kasutades eeltreenitud mudeleid, saab ara kasutada mudeli poolt originaalse
treenimisprotsessi kaigus Opitud tunnuseid ja neid uue spetsiifilise lGlesande jaoks

kohandada voi "peenhaélestada"[4][9].

See lahenemine pakub mitmeid eeliseid. Esiteks sadstab see markimisvadrselt aega,
kuna Oppimise algne juhuslik parameetriotsingu faas jaab vahele ja alustada saab
parema parameetrite komplektiga. Teiseks on uue Ulesande jaoks vahem andmeid
vaja, kuna mudel on juba dppinud palju kasulikke tunnuseid oma algsest

koolituskomplektist.

Lopuks toovad eeltreenitud mudelid sageli paremaid tulemusi, kuna need mudelid on
juba dppinud uldisi tunnuseid suurtelt andmekogumitelt, millel nad algselt treeniti,

mis sageli sisaldavad laia valikut andmeid[4][9].

1.5 Uurimistood

Selles peatlkis kirjeldatakse loomuliku keele tédtlusega (NLP) seotud uurimistoid ja
olemasolevaid arhitektuure. Tuuakse valja olemasolevaid lahendusi, mis Ghtlasi on
kaasa aidanud kédesoleva uurimistéd probleemistike lahendamisele. Uldised

l&henemised on seotud helide klassifitseerimisega ja kone puhul eraldamisega.

Kdne tuvastamine ja kdneleja eristamine narvivorkude abil Gldjuhul Iahtub
kvaliteedist, mitte kvantiteedist[28].

Radford et al pakkusid valja kooder-dekooder arhitektuuri, mis tugineb
narvivorgustiku eeltreenimisele[29]. Autorite pakutud arhitektuur saavutab

ligilahedasi tulemusi professionaalsete transkribeerijatega[17].

Wang ja Downey et al pakkusid valja kombineeritud siisteemi, mis koosneb LSTM
mudeli baasil d-vektorite sisetamisega ja mitte-parameetrilisest klasterdamisest.

Leides, et d-vektor slisteemid teevad vdahem vigu, kui i-vektor stisteemid[11].
Spina et al uurisid teemade modeleerimist transkribeeritud multimeedia sisu pdhjal.

Autorid avastasid, et mudelit sOnaselgelt informeerides erinevate kdnelejate

segmentidest aitab kaasa teemade modeleerimisele[25].
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Zheng et al pakkus valja lahenduse riistvara ndol, kasutades kdnelejate eristamiseks
mitut mikrofoni[22], mis andis margatavalt paremad tulemused kui eristamine Ghe

mikrofoniga.

Wang et al pakkusid vélja lahenduse koneleja efektiivsemaks eristamiseks mitme-

etapilise klasterdamise abil sdltuvalt sisendipikkusest[28].

Lee et al uurisid muusika-,kdne- ja keskkonnahelide klassifitseerimist, pakkudes vélja
konvolutsioonilise arhitektuuri kasutades vdiksemdotmelisi filtreid themoddtmelise
konvolutsiooniga, mida rakendati helide toé6tlemata lainekujule. Pakutud arhitektuur
osutus Uheks voimekamaks lahenduseks muusika automaatses sildistamises ja heli

tuvastuses[30].

Huang ja Leanos pakkusid valja konvolutsioonilise arhitektuuri AcINet, mis saavutas

ESC-50 andmestiku[31] klassifitseerimises parema tulemuse kui inimene[32].

Hussain ja Haque uurisid kas varieeruva kestusega kdne, muusika ja mira
klassifitseerimine ja segmenteerimine on vdimalik. Pakutud arhitektuur SwishNet
tootab ihemddtmeliste konvolutsioonide pohimdottel rakendades seda helide mel-

sageduste spektri koefitsientidel[33].

1.6 Olemasolevad rakendused

Olemasolevad rakendused on suletud lahtekoodiga ja tasulised. Saadaval on osalisi
uurimistoid rakenduste moningate osade kohta, mis ei anna aimu mudelite sisemisest

loogikast.

Toendoliselt (iks tuntumaid rakendusi on Google Speech-to-Text mida on vdimalik
kasutada otse mikrofoni radkides, kui ka lihtsalt faile Gles laadides ja tulemusi
oodates. Kill aga tundub, et Google pakub mitmeid erinevaid konfigureerimise-ja
isikuparastamise voimalusi[34], seega on sellel absoluutne eelis igasuguste muude
vOimalike mudelite jooksutamisega vorreldes. Muidugi lahenduse piirangud maaravad
rangelt dra mida on selle rakendusega vdimalik teha, isegi kui kasutada rakenduse

programmeerimise liidest[35].

Otter.ai pakub tasuta kasutamise aega, kill aga piiratult ja Ghe kuu arvestuses.

Otter.ai eelis see, et neil on apid kdigi platvormide jaoks ja llelldiselt tundub, et
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nende sihtgrupiks on firmad ja seetottu on neil ka kallim hinnaklass vorreldes
teistega[36].

Ka symbl.ai pakuvad tasuta kasutamise aega, kill tasulise variandina tundub symbl.ai
odavaim variant olevat. Symbl.ai tundub olevat suunaga teha kdne ja tekstitdotlus
kattesaadavamaks kdigi jaoks, vOimaldades ka arendajatele rakenduse

programeerimise liidese vdimalusi[37][38].

Viimasematest lahendustest on saadaval ka OpenAl Whisper[39] mudel, mida
kasutatakse ka baasmudelina antud uurimistd6 probleemistike lahendamisel.
Whisper’i mudelit saavad kdik alla laadida, aga vajalik juhtimise kood on siiski vaja
kasutajatel endal kirjutada, et Whisper mudelit kasutada[39]. Whisper mudeli
praegused puudused on selles, et kuna mudelit treeniti andmestikuga mille
sisendandmed oli 30 sekundi pikkused helifailid, siis ka mudel on ehitatud t66tama
sellise 30 sekundilise puhverajaga. Vaatamata sellele on Whisper mudel antud
uurimistéd baasmudeliks, et Uritada Whisper mudel saada tédtama natuke Idhemale

reaalajale.

Eksisteerib C++ keele pdhine implementatsioon Whisperi Pythoni mudelist, millel on
isegi algeline GPU toetus. Kuna C++ on vdimekam ja enamjaolt kiirem keel, siis
tundub, et see lahendus vdimaldab mahuliselt mudeleid isegi telefonide (mainitud
iPhone 13) peal jooksutada. Uhtlasi tundub olevat teatud vdimekus reaalajas
tootluseks, aga see eeldab endiselt audio eeltddtlust ja mudeli kvantimist. Antud

raamistikul puudub voimekus teemade mudeldamise jaoks[40].

Mozilla DeepSpeech[41] ASR raamistik mida arendati aktiivselt 2017 kuni 2020, aga
tundub, et projekt on hiljatud. Tundub, et antud mudel oli reaalaja eristuse
vOimeline, aga autor ei saanud seda testida. Projekti kdima saamiseks peaks
kulutama aega projekti uuendamisele, sest raamistik on vananenud ja autor peaks

seda saadavaloleva riistvara jaoks sobitama hakkama.

1.7 Jareldused

Erinevate rakenduste uurimisel leidis autor mitmeid olulisi ja tldisi omadusi, mida meie
soovitud rakendusel peab olema. Kdigepealt peab see olema vdimeline todtlema suures
koguses heliandmeid, teiseks tuvastama erinevaid kodnelejaid, kolmandaks

transkribeerima kone tekstiks ja 16puks jagama transkriptsiooni teemaldikudeks.
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On olemas Whisper mudeli C++-pohine raamistik, mis on loodud selleks, et toédelda
heliandmeid kiiremini kui enamik Pythoni pohiseid raamistikke. C++ on tuntud oma
joudluse poolest, mis muudab selle ideaalseks keeleks suuremahuliste andmete
toodtlemisel. Kuid see raamistik keskendub peamiselt heliandmete tédtlemisele ja ei paku

laiaulatuslikke kdne tuvastamise ja transkribeerimise funktsioone[40].

Peale selle on mitmeid avatud lahtekoodiga projekte, mis on loodud kdnetuvastuseks.
Naiteks, "Mozilla DeepSpeech" projekt kasutab sligavOppe mudeleid, nagu
konvolutsioonilised neuronaalsed vorgud (Convolutional Neural Networks) ja korduvaid
narvivorke, kOne tuvastamiseks ja transkribeerimiseks[41]. Kuid see projekt ei
keskendu spetsiifiliselt teemade tuvastamisele transkriptsioonis, kill aga tundub mudelil
olevat vdimekus reaalaja eristusele, see muidugi tdhendaks ajakulu raamistiku ja

mudeli uuendamisele, mis ei tundu maistlik.

Kui raékida teemade modelleerimisest, siis "Latent Dirichlet Allocation" (LDA) on tuntud
masindppe mudel, mida sageli kasutatakse teemaldikude eraldamiseks tekstis. Naiteks,
Githubis leiduvad projektid nagu "gensim"[42] pakuvad vahendeid LDA kasutamiseks
Pythonis. Kuid nende projektide puhul puudub sidusus kdnetuvastuse ja

transkribeerimisega.

Eelneva pdhjal vOib teha jarelduse: kuigi on olemas mitmeid tohusaid raamistikke ja
projekte, mis voimaldavad kdnetuvastust ja teemamodelleerimist, ei ole leidnud Uhtegi
rakendust, mis kombineeriks kdik soovitud omadused (heks tervikuks. See avastus

toetab vajadust luua uus rakendus, mis suudaks thendada need koik.

Seetdttu on saadaval olevatest vahenditest kdige modistlikum rakendada Whisper
mudelit, sest mudel on ajakohane, ei vaja Umbertreenimist ja mudeli kaalud on
avalikud. Teemade mudeldamises ei leidu eriti palju vabas kasutuses olevaid rakendusi
vOi teeke peale LDA pohineva "gensim"[42] teegi, mis vOimaldab LDA hdlpsamat

rakendamist.
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2 KAVANDATAV RAKENDUS

T66 eesmargiks oli luua kdneeristuse arhitektuur, mis suudab kdnest tekitada
tekstilise véljundi, mille erilisus on vdime teha tédd ligildhedal reaalajale. Uhtlasi

suudab mudel multimeedia sisu indekseerida vastavalt sisu temaatika jargi.

2.1 Arvuti spetsifikatsioon

Testimise jaoks kasutatud spetsifikatsioon on toodud selle jaoks, et oleks voimalik
hinnata erinevate riistvarade suhtelist potentsiaali rakendades sarnaseid meetodeid

nagu antud td6s on valja toodud.

Too6 kaigus kasutati arvutististeemi, millel on jargmised tehnilised andmed:
e Protsessor: AMD Ryzen 5800X. Sellel on kaheksa tuuma, kuusteist 16imu ja
need jooksevad kiirusega kuni 4.7 GHz[43].
e Graafikakaart: NVIDIA RTX 3070. Sellel graafikakaardil on 5888 tuuma, millest
igauks jookseb kuni 1.73 GHz ja kaardil endal on ka 8 GB malu[44].

Kdneleja tuvastamise ja kdnetuvastuse optimeerimiseks vdib olla vajalik kasutada
spetsiifilisi teeke ja tdoriistu, mis on loodud tédtama NVIDIA riistvaraga. Eriti mis

puudutab CUDA ja PyTorch pohiseid teeke ja raamistikke.

2.2 Eeltreenitud mudel

Autor otsustas kasutada eeltreenitud mudelit Whisper[39], et vdahendada slsteemi
jaoks arvutuslikku keerukust ja hoida aega kokku selle arvelt, et mudelit ei pea nullist
Ules td6tama. Autori otsus valida Whisper teiste mudelite, naiteks Mozilla DeepSpeech
Gle, tugines mitmetele kaalutlustele. Kdigepealt, arengud masindppe valdkonnas on
kiired ja uued tehnoloogiad voivad kiiresti vananeda. Kuigi Mozilla DeepSpeech oli

oma aja tipptehnoloogia ei ole see tanapaevaste lahendustega vorreldav.

Samuti oli oluline, et Whisper on ette koolitatud suurel hulgal andmetel, mis
voimaldas mudelil paremini tuvastada ja tdlgendada kdnes sisalduvat informatsiooni.
DeepSpeech oleks vajanud palju rohkem treeningandmeid ja ressursse, et saavutada
sama taset, mis Whisperil oli juba saavutatud. See viis jargmise punktini, mis on see,
et teiste rakenduste mudelid ei ole saadaval ja nduaksid suuri koguseid

treeningandmeid.
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Whisper on eeltreenitud mudel, mis on treenitud erinevate keelte ja kokku umbes 680
000 tunni sisendandmestiku peal, mistottu on see voimeline kasitsema paljusid
kdonetuvastuse-ja eristamise aspekte. Selle eeltreenitud mudeli kasutamisega saab

kone anallilsi rakenduse oluliselt kiiremini ja tdhusamalt valja tootada.

Lisaks vOib eeltreenitud mudelite kasutamine vdhendada ka vajaliku arvutusvdimsuse
ndoudeid. Kuna nende mudelite treenimine on juba tehtud, vajavad need uue llesande
jaoks ainult peenhdélestamist, mis tavaliselt nbuab vahem arvutusressursse kui nullist

treenimine.

2.3 Mudeli kvantimine

Kvantimine on protsess, mida kasutatakse masinGppe mudelite numbriliste esituste
tapsuse vahendamiseks, mis tegelikult neid kompresseerib. Kdige lihtsamal kujul

holmab see arvu esitava bittide arvulist vahendamist.

Joonis 2.1 Skeem narvivorgustikust koos neuronite ja kaaludega.

Joonisel 2.1 on skeem lihtsamast narvivorgustikust, milles kasutatakse ujukomaarve,
et algoritmidel oleks v@imalik saavutada tapsemaid tulemusi, mida taisarvud ei

voimaldaks.
Naiteks voib 32-bitise ujupunktarv kvantida 8-bitiseks taisarvuks. Eesmark oli

vahendada mudeli arvutus- ja malundudeid, vdimaldades kasutuselevottu piiratud

ressurssidega seadmetes voi kiirendades arvutusi suure joudlusega riistvaral.
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Andmellip loat32: 32 billi ehk 4 baiti

12,65 1:{)

Joonis 2.2 Float32 andmettilp.

Joonisel 2.2 on kujutatud float32 andmetllpi, mida on vdimalik arvuti malus kujutada

kui 32 jarjestikust kastikest. Iga kastike saab olla binaarslisteemi jargi kas 1 voi 0.

Float32 andmetilp kasutab esimest bitti, et ndidata kas arv on positiivhe voi
negatiivne, jargnevad 8 bitti kasutatakse tlivearvu naitamiseks ja Ulejaanud 23 bitti

on komakoha tapsuse jaoks.

Arvutamisel on enamjaolt oluline tdpsus, mida vdoimaldab float32, aga monikord
nende arvude teisendamine ei tdhenda ilmtingimata suuri kadusid narvivorgustike
tapsuses. Seega on voimalik teisendada float32 imber vahemamahulisteks
andmetlipideks, mis Ghtlasi nduavad arvutuslikult vahem ressursse, naiteks
int8[17][45][46].

Andmetldp int8: 8 bitti ehk 1 bait

12

Joonis 2.3 Int8 andmetilp.

Joonisel 2.3 on int8 andmetllp, millel on kdigest 8 bitti, ehk 4 korda vahem bitte kui
Joonisel 2.2 nahtud float32 andmetilbil. Nahtub, et seda sama arvu 12 on vdimalik
esitada arvuti jaoks 4 korda vaiksemal kujul ja olenevalt arvuti arhitektuurist voib see
tdhendada oluliselt kiiremat protsessori t66d[9][45][46].
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Joonis 2.4 Narvivorgustik kvanditud kujul.

Joonisel 2.1 kujutati lihtsamat narvivorgustikku koos neuronite ja kaaludega, mida on
vOimalik esitada kvanditud kujul nagu on ndha Joonisel 2.4. Skeemid on mdeldud
olema illustreerivad ja ei naita detailselt Ghtegi kindlat kvantimise meetodit, sest
kasutusel on erinevaid kvantimise tehnikaid, millede kasutamine soltub nii

narvivorkude arhitektuurist kui ka eesmargist.

Tanapdevaste NLP ja ASR arhitektuuride mudelid on ndidanud, et kvantimisel on
positiivne mdju mudelite efektiivsusel, vdhendades nii treenimise mahukust kui ka
ajakulu. Uhtlasi on taheldatud positiivset m&ju mudelite tuletamisvdimes[9].

Selle pohjal voib eeldada, et Joonisel 2.4 kujutatud kvanditud mudel suudab teha

efektiivsemat to66d kui Joonisel 2.1 kujutatud narvivork.

Siiski on oluline tasakaal, vdahendatud ressursinduete ja mdju vahel mudeli
sooritusele. Liigne kvantimine vdib pdhjustada olulist mudeli tapsuse langust, seetdttu

on oluline mudelit testida enne ja parast kvantimist.

Kvantimine on pdhjendatud mudelite kasutuselevotu kontekstis reaalajas voi
peaaegu-reaalajas rakendustes. Sellistel juhtudel muutuvad kvanditud mudelid
vahenenud arvutusnouete tottu eriti kasulikuks, sest see voimaldab vahendada
riistvaralisi ndudeid, vOi vastupidi jooksutada mudeleid kiiremini véimekama riistvara

peal.
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2.4 Paralleliseerimine

Paralleliseerimine on meetod, mida kasutatakse arvutiprogrammide kiirendamiseks,
jagades arvutuslilesanded mitme protsessi vahel, mis to6tavad samaaegselt. See
vOimaldab to6tlemist jagada mitmele arvutusressursile, naiteks protsessoritele voi

tuumadele, mis kiirendab Ulesande taitmist ja suurendab Uldist tohusust.

Whisper mudeli puhul vdib paralleelprotsesside kasutamine olla eriti oluline, kui
mudelit tuleb reaalajas rakendada. Mudeli voime téddelda suuri andmevooge Kkiiresti
ja tohusalt voib mojutada selle kasulikkust mitmetes reaalajas rakendustes, naiteks

reaalajas konetuvastuses voi kdne transkribeerimises.

Samuti aitab protsesside paralleliseerimine véahendada viivitusi, mis on oluline
reaalajaslisteemides. Paralleelne arvutus ei pruugi olla alati voimalik voi kasulik, kuid

Whisper mudeli puhul v3ib see olla markimisvaarne eelis.

Protsesside paralleliseerimisega aitas leitud Whisperil pdhinev C++ raamistik[40][47],

mis peaks vdimaldama siisteemi paralleliseerimist ja andmetorustike kiirendamist.

2.5 Teemamudel

Too6 kaigus leiti, et Top2Vec on antud t66 kontekstis parem lahendus kui LDA, sest
Top2vec kasutab word2vec meetodit, et luua sdnade vektoreid, mis naitavad sdnade
semantilisi seoseid. Dokumendi esitamiseks kombineeritakse sonade vektorid, et luua
dokumendi vektor. Dokumendi vektor peegeldab dokumendi sisu ja sdbnade

semantilist konteksti.

Word2Vec on populaarne meetod s6nade esitamiseks vektorite kujul, kus sdnad
esindatakse numbrite jadadena, mida on lihtne matemaatiliselt téddelda. Word2Vec
meetod pohineb sdnade semantilistel seostel ja nende konteksti pohisel esinemisel
tekstis. Selle tulemusena luuakse sdnade vektorruum, kus sarnased sonad on ldhedal

Uksteisele ja erinevad sdnad on kaugemal.

Parast dokumentide esitamist vektorite kujul rakendatakse klasterdamisalgoritmi, et
leida sarnased dokumendid. Klasterdamise eesmark on grupeerida dokumendid, mis
jagavad sarnast teemat voi sisu. Top2Vec kasutab hierarhilist klasterdamist, mis

vOimaldab dokumendid kuuluda mitmesse klasterisse. See tahendab, et dokumendid,

mis vOivad holmata mitut teemat, paigutatakse vastavalt klastritesse mis on
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Uksteisele ldhemal. Hierarhiline klasterdamine annab paindlikkuse teemade jaotamisel

ning vdimaldab mdista teemade keerukust ja seoseid.

Klasterdamise tulemusena tuvastatakse dokumendid, milles esinevad sarnased
teemad. Iga teema saab oma votmesonad, mis kirjeldavad teema sisu. Need
votmesonad moodustatakse kdige olulisematest sdnadest, mis on seotud antud

teemaga. Votmesodnad esindavad teemasid ja voimaldavad nende paremat mdistmist.

Top2Vec mudel pakub mitmeid eeliseid vorreldes traditsioonilise LDA-ga, sealhulgas
vOime paremini téddelda suuri andmekogusid, dokumendipShine lahenemine,
paindlikum klasterdamine ning vGime holpsalt lisada uusi dokumente juba loodud
mudelisse. SOnade esitamine Word2Vec meetodi abil aitab luua tdhendusrikkaid
vektoridokumente, mis omakorda véimaldab Top2Vec'il tuvastada teemasid ja
klastreid[26][48].
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3 SUSTEEMI KOKKUPANEMINE

Mudelite ja slisteemi testimise jaoks otsustas autor kasutada YouTube’st vdetud kanali

«Vvlogbrothers" sisu, millest autori poolt selekteeritud 3 videoldiku.
Kasutusel olid nimetatud kanali poolt jargnevad videoldigud:
e ,Do I have ADHD"“[49] edaspidi nimetatud VIDEOLOIK 1
e ,The Coming Al Invasion“[50] edaspidi nimetatud VIDEOLOIK 2
e ,AI tells me if AI will write novels*[51] edapidi nimetatud VIDEOLOIK 3

Videoklipid valiti eeldusega, et kahel neist vdiks olla seoseid rohkem Al slisteemidega,
erinedes teistest teemadest ja moodustades (he klastri andmete indekseerimise

susteemis, selle tulemused hiljem anallusis.

Videoldikude tapsete ehk kontrolltranskriptsioonide saamiseks kasutas autor Whisper
"medium.en" mudelit, et  saavutada maksimaalne  tdpsus videoldikude
transkribeerimisel, seejarel manuaalselt tekst ile kontrollides samal ajal videoldike

kuulates ja analllsides.

Manuaalselt kontrollitud Whisper mudelit vorreldi reaalajaslisteemi tulemustega iga
videoldigu kohta, seda nii kvanditud kui ka kvantimata mudeli puhul, et naha millist

moju see mudeli tédpsusele avaldab.

Hindamiskriteeriumiteks voeti valdkonna standardina sbnaveamaar ehk Word Error Rate

ja selleks kasutatakse vabalt saadaval olevat tdoriista ,Amberscript"[52].

3.1 Testimise keskkond

Selles peatlkis kirjeldatakse ja antakse (levaade reaalaja mudeli testimise

keskkonnast.

Arvuti kulge oli kinnitatud Logitech C525 veebikaamera, mille mikrofoni kasutatakse
sisendina. Mikrofoni poole kdlariga oli suunatud telefon iPhone 13, mis esitab YouTube’st

videoldike. Seadmed on (ksteise suhtes vastakuti Gksteisest 5 cm kaugusel.
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3.2 Teegid ja tooriistad
Enne mudeli kasutamist oli vajalik installeerida vajalikud abistavad tdériistad.

Ffmpeg[53] on tdoriist, mis on vajalik audio eeltédtlemise jaoks, see on vajalik, et
audio oleks mudelile diges ja loetavas formaadis. Uhtlasi, kuna Whisper mudel nduab,
et heli diskreetimissagedus oleks 16 kHz siis selle jaoks saabki kasutada ffmpeg

toodriista.

SpeechRecognition[54] on teek, mida kasutatakse koOnetuvastuse toestamiseks.
Antud t66 kontekstis kasutatakse seda teeki audioandmete salvestamiseks,

struktureerimiseks ja eeltdotluseks.

PyTorch[46] on masinOppe raamistik, mida kasutatakse antud slisteemis, et rakendada
sligava Oppe algoritme. See vOimaldab kasutada kiirendust labi graafikatdotlusiiksuste
(GPU), mis on oluline keerukate masindppe mudelite, nagu kdnetuvastusmudelite,
efektiivseks treenimiseks ja rakendamiseks. PyTorchi tensori arvutuste funktsioonid
vOimaldavad tootada suuremate andmemahtudega, mida tavaliselt seostatakse

kdneandmetega.

CTranslate2[47] on C++ ja Pythoni teek, mis voimaldab tdhusamat jareldusvdimekust

Transformer mudelitega ja Uhtlasi toetab ka Whisper mudeleid.

3.3 Whisperi mudelid

Whisper mudel tuleb viies erinevas suuruses, see tdhendab, et mudeli treenimisel viies
erinevas etapis talletati mudeli tulemused, mis tdhendab, et vaiksemat mudelit on
ajaliselt kdige vahem treenitud ja suuremat mudelit kdige rohkem. Suurema mudeli
jaoks on riistvaralised nduded suuremad ja Uhtlasi on ka mudeli t66 aeglasem, kill aga
tapsem. Vaiksem mudel t66tab suurema mudeliga vorreldes kiiremini, aga mitte nii
tapselt[17][39].

Igast mudelist on ka inglise keelne ja mitmekeelne versioon, milest Whisperi autorite
endi sOnul peaks olema téapsem inglise keelne mudel, kui mudeli Glesandeks on toddelda
inglise keelseid andmeid. Ehk kehtib reegel, kui mudelile teada anda millise keelega
tegemist tuleb, siis peab mudel véhem ressurssi kulutama analtUsimisele millise

keelega parasjagu tegemist on[17].

Testimise jaoks kasutati videoldike, mis on inglise keeles siis selle puhul peaks .en-

Idpuga mudel tapsemaid tulemusi andma hoides ressurssi kokku keele diinaamiliselt
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tuvastamise arvelt.

mudelistest suhteliselt kiireima mudeli kasuks "tiny.en".

Eelneva pdhjal

Tabel 3.1 Whisper'i erinevad mudelid[55].

otsustas autor vdiksema ja

Uhtlasi

Mudeli Ingl. k Parameetrid GPU VRAM Suhteline

suurus mudel nduded kiirus
tiny tiny.en 39 M ~1 GB ~32X
base base.en 74 M ~1 GB ~16x
small small.en 244 M ~2 GB ~6X

medium medium.en 769 M ~5 GB ~2X
large Puudub 1550 M ~10 GB 1x

3.4 Mudelite kvantimine

Videoldike kasutati, et saada "tiny.en" mudeli baas transkriptsioonid, ilma

teistest

kvantimiseta ja seejarel peale kvantimist, et selle jargi otsustada millist mudelit on

moistlikum kasutada reaalaja mudeli jaoks. Mudeli valik kaldus vaiksemate mudelite

poole selle tottu, et need peavad vahem t66d tegema jarelduste tegemiseks, aga siiski

jai kidsimus kas kiirem tulemus oleks ka kvaliteetsem tulemus.

Kuna Whisper on eeltreenitud mudel, jadb antud uurimist66 kontekstis mudeli

parameetreid mojutada peale treenimist. Mudelite kvantimise jaoks kasutatakse

PyTorch teeki, et kasutada staatilise (PTSQ) ja diinaamilise kvantimise (PTDQ)

meetodeid[56][57].

Whisper mudeli kvantimise jaoks tuli kdigepealt importida vajalikud Pythoni moodulid,

nagu torch ja torch.quantization. Seejarel sai kasutada funktsiooni

torch.quantization.quantize_dynamic(), et dinaamiliselt kvantida mudelit. See

funktsioon vbimaldas spetsifitseerida, millised kihtide tlitibid kvantida (nt nn.Linear),

ja milliseks andmetitbiks (Int8, int16 jne) kvantida.

Whisper mudeli puhul sai kvantida Whisperi lineaarselt ihendatud kihid, mis muidu

kasutaksid tépsuse jaoks 32-bitist ujukomaarvu.

Kvantimist sai teha jargneva kasuga:

torch.quantization.quantize_dynamic(model_fp32,{torch.nn.Linear},type=torch.qint8)

, mis dinaamiliselt teisendas 32-bitised ujupunktarvud timber 8-bitiseks
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taisarvuks[57]. Seega torch teegiga oli vbimalik konverteerida lineaarsete kihtide

ujupunktarvud vaiksemateks tdisarvudeks.

3.5 Whisper reaalajas

Olenemata leitud C++ alternatiividele otsustas autor siiski Pythoni kasuks, sest Whisperi

Pythoni API-ga on vdimalik slisteem kiiremini kokku panna.

Autor proovis ka CTranslate2 teeki, aga piisavalt sorava teksti korral tundus, et puhver
aina taitus ja tekst Idks kaduma, olenemata kone lindistamise parameetrite muutmisest.
Voimalik, et autor tegi seadistamisel vea, aga otsustas edasi minna isiklikult kirjutatud

Pythoni skriptiga, milles kasutati Ffmpeg, PyTorch ja SpeechRecognition teeke.

Antud t66 kontekstis kasutati paralleliseerimist Whisperi mudeli jooksutamisel, et
parandada kiirust ja téokindlust. Whisperi mudel té6tleb heliandmeid, kuid see t66tab
vaikimisi ainult 30-sekundiliste helisegmentidega. Selleks, et transkriptsiooni oleks

vOimalik teha varieeruva pikkusega helisegmentidega, pidi heli to6tlema osade kaupa.

Paralleeliseerimine tdotas jargmiselt: kui helisegment oli salvestatud, lisati see
jarjestikuste helisegmentide jarjekorda. Jargmine helisegment lisati eelnevatele,
moodustades jarjest pikema helipuhvri. Seejarel tdéétles Whisper mudel seda pikka
helipuhvrit, mis sisaldab kodiki jarjestikuseid helisegmente, ning tagastas
transkriptsiooni tulemuse. Protsess kordus, kui jargmine helisegment salvestati ja lisati
puhvrile. Whisperi mudeli puhul jaotus paralleliseerimine kahte protsessi, millest
pohiline oli taustal kuulamine ja pidev kdne salvestus, samal ajal teine kdrvalprotsess

salvestusi to6deldes.
1. Taustal kuulamine ja andmete salvestamine

SpeechRecognition teeki kasutati, et tekitada eraldi paralleelne protsess taustal
kuulamise jaoks, mis vottis sisendiks parameetrina liikuva akna pikkuse, ehk
antud rakenduses iga 2 sekundi jarel edastatakse digitaalse heli andmed

toédtlemata kujul Whisper'i paralleelselt jooksvale protsessile.

2. Taustal kuulava protsessi jaoks seadistati ka kdnetuvastuse lédvend, mis maarab,
et teatud heli tasemest allapoole mikrofon ei lindista heli, toimib kui
kdrgpaasfilter helile. Eesmark oli eemaldada liigne mira ja Uhtlasi tuvastada
hetked reaalajatuvastamise jaoks, kui kdne ei eksisteeri. Dokumentatsioonis
soovitatakse kasutada vdaartuseid vahemikus 50 kuni 4000, sest ei eksisteeri

Uhte diget piiri, mis toimiks erinevate riistvara ja helide kombinatsiooniga. Antud
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uurimistdds toimis vaartus 1200, kus mikrofon ei korjanud (lles taustamiira, aga

endiselt reageeris telefoni kdlarist tulnud videoklippide kdnele[54].

3. Rakendusele anti ka teine parameeter, mis madras kunas lause lugeda
Idpetatuks, antud rakenduse puhul toimis vaartusena 3 sekundit. See
maaratakse eelnevalt mainitud liikuva akna pdhjal, mis iga 2 sekundi tagant heli
andmeid edastab. Lisaparameetri eesmark nahtub sellest, et kui heli andmete
puhver on tihi ja seda 3 sekundit jarjest(ehk miskit pole edastatud heli
puudumise tottu), siis tehakse eeldus, et transkriptsioonis peaks tulema

jargmine rida, kuna mote(vdi lause) sai labi.
4. Andmete téotlemine

Eraldatuna eelnevast protsessist jooksis andmete tddtlemine, kus toéddeldi
puhvrisse talletatud heli andmeid. Kui tuvastati, et heliandmete puhver ei olnud
tihi siis see tahendas, et andmed olid saadaval t66tlemiseks. Need andmed

edastati Whisper mudelile transkribeerimiseks.

Paralleelsuse olulisus seisnes selles, et heli andmeid té6deldi pidevalt ja samal ajal, kui
uued heli andmed saabusid. See tagas reaalajas kOnetuvastuse funktsionaalsuse ja

vOimaldas pidevat teksti transkribeerimist ilma pikema viivituseta.

3.6 Top2vec teemamudel

Kuna teemamudelit on keeruline tekitada ainult Uksikute dokumentide puhul, siis ei
saadud slisteemi ehitada kolme videoldigu transkriptsiooni abil, millega testiti reaalaja

mudelit.

Reaalaja mudelit rakendati ,vlogbrothers"™ YouTube kanalilt vabalt valitud 26 videoklipi
peal ja tulemused iga videoldigu kohta talletati teksti kujul. Valitud videomaterjal on
nahtav autori tekitatud esitusloendis[58]. Kuna t66 kaigus selgus, et parima soorituse
tegi kvanditud mudel, siis otsustas autor kasutada 26 videoldigu reaalajas

transkribeerimiseks ,tiny.en™ kvanditud mudelit.

Jargmisena laeti dokumendid top2vec mudelisse, koos nende laadimisjarjekorra
indeksiga. Treenimisel oli saadaval kolm eri muutujat treenimise kiiruse jaoks, millest
antud to0s otsustas autor kasutada keskmist, ehk /earn kiirust. Treenimise tulemusena
salvestati mudel, mis oli treenitud reaalaja kOnetuvastuse andmete peal. Peale
treenimist sai salvestatud mudeli laadida madlusse, et mudeli seoseid ja jareldusi

analtisima hakata.
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Jargmisena uuriti saadud mudelilt teemadega seotud statistikat, et paremini mdista
teemade ja dokumentide arvu. Funktsioon ,get_num_topics® andis meile Ulevaate
teemade koguarvust, samas kui funktsioon ,get_topic_sizes" tagastas teemade

suurused ja numbrid.

285 271 270]

Joonis 3.1 teemade suurused ja teemade arv, indeksitena.

Edasi otsiti konkreetseid teemasid, kasutades funktsiooni ,get_topics", mis tagastab
koik leitud ja talletatud sGnad ja millistesse erinevatesse gruppidesse nad kuuluvad.

Antud eksperimendi kaigus tuvastas top2vec viis teemat.

[['like' 'me' 'what' 'my' 'the' 'john' ‘'about' 'it' 'just' 'we' 'very'
‘ve’ 'don' 'by' 'have' 'now' 'to' 'how' 'if' 'was' ‘would' 'so' 're'’
'which' 'as' 'that' 'not' 'be' 'more' 'people' 'of' 'because' 'all'
'but' 'on' 'one' 'or' ‘and' 'in' 'know' ‘think' 'been' 'they' ‘'when'
'also' 'out' 'there' 'good’ th' 'is']

['would' 'also' 'of' 'we' 'about' 'be' 'just' 'or' 'people' 'like' 'so'
'if' 'you' 'when' 'was' 'there' 'how' 'which' 'in' 'think' 'at' 'all’
‘they' ‘because' 'this' 'and' 'know' ‘out' 'who' 'have' 'good' 'do’
'with' 'my' 'don' 'one' 'as' 'the' 'very' 'john' 'not' 've' 'to' 'for'
'on' 'can' 'that' 'been' 'is' 'by'l]

['by' 'good' 'how' ‘been’ ' not' 'if' 'was' 'the' 'would' ‘can’
‘are' 'just' 'do' ‘'all' 'to' 'on' 'one' ‘'but' 're' 'that' 'know' 'also’

‘'we' 'now' 'very' 'when'

ich' 've' 'more' 'they' 'don' 'who' 'at’
' 'so' 'is' 'about' 'with' 'people' 'get' ‘for' 'and' 'this' 'be’
'there' 'or' 'out' 'in'

]

['been' 're' 'this' 'how' 'if' 'but' "there' 'people' 'because' 'just’
'when' 'with' 've' 'also' 'at' 'not' 'in' 'or' 'we' 'out' 'like' 'by'
'more' 'very' 'know' ‘one' 'john' 'can' 'about' 'w 'be' 'get' 'don'
‘have' ‘now' 'think' 'so' ‘what' ‘my' 'they' 'it' 't 'would'
'that' 'you' 'are' 'on' 'of' 'good']

['all' 'about' 'this' 'is' 'for' 'don' 'that' 'at' 'me' 're' 'but' 'was
‘get' 'have' 'good' 'like' 'out' 'one' 've' 'in' 'how' ‘also' ‘they'
'know' ‘people' 'not' ‘'when' ‘'very' ‘more' 'there' 'with' ‘can' 'if'
'as' 'who' 'so' 'been' 'my' 'do' 'what' 'the' 'or' 'it' 'we' 'because’

'by' 'be' 'and' 'on' 'think']]

Joonis 3.2 Sdnad mida mudel pidas olulisemateks.

Teemade otsimiseks vodeti kasutusele ka vdimalus otsida teemasid konkreetsete
votmesonade alusel, kasutades funktsiooni ,search_topics®, andes votmesdnaks "john".
VotmesoOna valiti selleparast, et antud YouTube kanali esindajal on kombeks oma
vaatajate poole selle hiilidlausega p66rduda, seega see on turvaline valik teades, et see
tekstis eksisteerib. Selle tulemusena saadi teemadega seotud numbrid ja skoorid, mis

olid seotud antud vétmesdnaga.
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313 -0.0141692 -0.085877846]

Joonis 3.3 Sona "john" seonduvus teemadega.

Joonisel 3.3 nahtus, et sOna "john" seos oli kdige tugevam esimese (indeks 0)
teemaga. Edasi uurimise jaoks sai kasutada teemat 0O, et otsida teisi sarnaseid

dokumente, mis seostuksid selle teemaga.

Funktsioon ,,search_documents_by_topic" voimaldas leida dokumente, mis olid seotud
teema numbriga, naiteks teema number 0. Saime vastavate dokumentide teksti,
skoorid ja ID-d.

ks club brings me single month.

Joonis 3.4 Teema indeksiga 0 seonduvad jargmised dokumendid.

Selgus, et sdna “john” oli teemamudeli poolt tuvastatud kui ks semantiliselt oluline
sona, millel oli antud dokumendi kogumikus kdige tugevam seos ka esimese teemaga.
Teades, millise teemaga sona “john” kdige tugevamat seost omab, sai otsida teema

jargi teistest dokumentidest taolisi seoseid.
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4 ANALUUS

4.1 Whisper mudeli kvantimise tulemused

Whisper mudeli "tiny.en" transkriptsiooni vordlus kvantimisega ja ilma, rakendades

eelpool nimetatud ,vlogbrothers™ kanali videoldikudel.

Kvanditud mudelite testimise eesmark oli leida, kas reaalaja sisteemi rakenduses on
moistlik kasutada kvanditud mudeleid voi mitte, kuna oli risk, et vaiksemaid mudeleid

kasutades laheb informatsioon kaduma ja mudelid muutuvad ebatapseks.

Tabel 4.1 Kvantimise mdju "tiny.en" mudelite suurustele.

Mudel Suurus (megabaitides)
tiny.en 151
tiny.en(kvanditud) 101

Tabeli 4.1 tulemuste pdhjal ndhtus, et kvantimisel oli moju isegi vaiksemale mudelile,
aidates vahendada mudeli suurust ja vahendades arvutuste tapsust teatud
aritmeetiliste piirideni, mis antud t66 puhul téhendas float32 andmetilibi teisendust
int8-ks. See teisendus vdimaldas neid arve tohusamalt laadida ja téddelda malus, mis
omakorda tahendas, et kvanditud arvudele pidi protsessor kulutama vahem tsikleid.
Kill tasub tddeda, et protsessorid on erinevate arhitektuuridega ja moningatel neist

on eraldi arvutuslik Uksus ka float32 talipi arvude kiiremaks téotlemiseks.

4.2 Reaalaja siisteemi analiiiis

Mootmised Whisper "tiny.en" mudeliga viidi 1abi kasutades kolme videoklippi
YouTube'ist. Videoklipid valiti mitmekesisuse tagamiseks, et hinnata mudeli toimimist
erinevate kdne stiilide, aktsentide ja taustamiira tingimustes. Kdikide videoklippide
heli sisu salvestati ja edastati Whisper tuum mudelile transkribeerimiseks.

Sonaveamaara puhul arvestati kolme pohilist kriteeriumit ja loetakse vea alla, kui:
1. Ennustatud tulemustes olid liigsed sdnad, mida tegelikus tekstis ei olnud.

2. Ennustatud tulemustes olid puudulikud sdnad, mis tegelikult tekstis olid olemas
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3. SOna eksisteeris jargnevuses, aga oli vale, kaasaarvatud osaliselt vale(nt. Uks

taht vale).

4.2.1 Reaalaja transkriptsiooni veamaar

Sonaveamaara arvutamine oli jargmine: (lleliigsed sdnad + puuduolevad sdnad +

valesti tdlgendatud sdnad) / kdik sdnad manuaalselt kontrollitud transkriptsioonis.

Selle veamo06tmise meetodi juures olid muidugi mdningad puudujaagid, nagu sdna

valeks lugemine kui esines kdigest (ks vale tédht, aga sdna semantilises mottes oleks

lauses korrektne. Siiski on see metoodika endiselt laialdaselt kasutuses[59].

Tabel 4.2 Reaalaja mudeli tulemused kvantimisel ja ilma.

WER VIDEOLOIK 1 VIDEOLOIK 2 VIDEOLOIK 3
tiny.en 23.4%/13.5%* 7.5% 4.4%
tiny.en (kvanditud) 3.8% 5.6% 3.9%

Tabeli 4.2 tulemustest nahtus, et VIDEOLOIK 1 puhul vdis esineda anomaaliaid
kvantimata mudeli puhul, sest sbnaveamaar oli mitmekordselt suurem tabelis
jargmise koige halvema tulemuse suhtes. Autor otsustas ldbi viia (he tdiendava
mootmise ja markida uue modtmise tulemuse tabelis tdrniga. Teise mootmise
tulemusena saavutati sbnaveamaar 13.5%, mis oli endiselt teistest kdrgem. Kuna
inimene antud videoldigus raakis vordlemisi kiiresti ja erilisi pause pidamata, siis on
vdimalik, et kvanditud mudeli tulemus VIDEOLOIK 1 puhul oli parem véaiksema

arvutuskeerukuse tottu.

Muidugi ei saa siinkohal eirata reaalaja rakenduse muutujaid, mis on antud

lahenduses seadistatud kindlatele vaartustele, ehk lauselGpp loetakse peale 2 sekundit
vaikust. Seega slisteemil puudub véimekus end diinaamiliselt korrigeerida, siis mudeli
jaoks vodivad sulanduda lause algused ja I0pud kokku. Sellest tulenevalt on mdningane

kadu mudeli tapsuses.

4.2.2 Reaalaja rakenduse t66

Kdne transkribeerimisel on darmiselt oluline segmentide tuvastamine. Segment on
kdne osa, mis sisaldab Uhte taielikku motet voi ideed. Whisper ASR-mudel on
voimeline tuvastama kdnesegmente ja mddratlema nende algus- ja I0puajad. See on
oluline mitmel pdhjusel. See aitab slisteemil mdista, millal tks idee algab ja I6peb,

mis aitab parandada transkriptsiooni loetavust. Teiseks voimaldab see kasutajal néha,
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millised kdnesegmendid vastavad transkribeeritud teksti osadele, mis voib olla kasulik
naiteks kdne analliisimisel vOi kdne sisu jalgimisel.

0.0 - 5.28] out loud about this was if people want laws preventing speech they'll pass laws
5.28 - 9.52] preventing speech and until that happens Twitter should just allow all legal
speech that's what he said but what he meant was that somebody's gonna be making
these subjective moderation decisions and I don't trust them but I do trust
myself and a lot of other people trust me too as I tweeted a few weeks ago a
lot of people who say they want free speech actually just want to be the one
in charge of which speech I thought Elon's audience was gonna get super

.8] about it him very quickly because it would

.6] him very quickly because it would turn out that he would have to continue
.08] making all the

.6] hi ause it w that | ld have to continue
making all - subj eration de ons because Twitter

3.6] him very quickly because it would turn out that he would have to continue
.6 — 6.16] making all these subjective content moderation decisions because Twitter
.16 - 10.120000000000001] still had to be a business that was appealing

Joonis 4.1 Whisper transkriptsioonide véljund algus- ja I0puaegadega.

Joonisel 4.1 on voetud tekstiline valjund, mis saadi reaalaja siisteemiga rakendades
seda ,Elon Was Right" videoklipile[58]. Tekstivaljundil on Whisper mudeli poolt
tagastatud segmentide info, mis asub kasti sees enne teksti, milles on ndha ara

segmendi alguse ja I0pu aeg.

Sinise kastiga piiritletud valjund maarab ara the motte, ehk segmendi, mille Whisper

mudel tuvastas, ning mis on siisteemi modistes semantiliselt Ghte kuuluv sisu.

Punase kastiga piiritletud valjund maarab ara jargneva motte ja kollaste kastidega on
naha kuidas Uks segment moodustus. Kollaste kastide jargi on ndha, et seni kuni tks
mote ei ole 10ppenud, siis senikaua lisatakse heliandmete puhvrisse jarjestikkuseid
segmente, andes vlimaluse mudelile tdiendada ja isegi korrigeerida sisu pidevalt

uueneva konteksti pohjal.

Siit ndhtub ka antud reaalaja rakenduse ndrkus, mis on naha kahe segmendi vahelise
perioodi jargi, vahemik kus sinine kast I6ppeb ja algab kollane. Segmentide vahelt on
sonad puudu ja kollase segmendi algul ka tdiesti vale sdna, kuigi see hiljem
parandatakse Ulejaanud konteksti abil. Sinise kasti ja kollase kasti ihendav lause
peaks olema ... I thought Elon’s audience was gonna get super mad at him very

quickly...*.
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Kuna Whisper mudel on treenitud 30 sekundiliste heli andmete peal ja sarnaselt
tootab ka mudeli tuletamise funktsionaalsus, ehk kui heli andmete puhver iletab 30

sekundi piiri, siis kdik mis tuleb peale seda mudel eirab.

Autor arvab, et see vdib ka selgitada Tabeli 4.2 VIDEOLOIK 1 puhul ndhtud k&rget
sOnaveamaara. Videoldigus on ka keskmise inimese suhtes tegemist véga kiire
kdnega, milleks on kogu videoldigu puhul 887 sdna ja seda 4 minuti jooksul, see teeb
raakimise kiiruseks ligikaudu 220 sdna minutis. Erinevate allikate pdhjal nahtub, et
keskmine inimene réagib umbes 140-170 sdna minutis. On tden&oline, et kuna
rakendus ei ole vdimeline diinaamiliselt puhvreid muutma, siis kiiremate kdnelejate

puhul v8ib mudel tekitada rohkem vigu.

Joonise 4.1 juures nimetatud videoldigu puhul oli rakenduse keskmine tuletamise
kiirus esimesel mootmisel 0.86 sekundit ja teisel mddtmisel 0.8 sekundit. See on
saadud vottes ajadiferentsiaal enne ja parast transkribeerimise funktsiooni, ilma
vOtmata arvesse teisi andmete liigutamise, lugemise ja kirjutamise operatsioone.
Koos teiste operatsioonidega moddeti keskmiseks lhe taieliku tsikli sooritamiseks

esimesel testimisel 1.02 sekundit ja teisel testimisel 0.98 sekundit.

Olenemata teatud takistustest ja moningatest puudujaakidest rakenduse enda suhtes
on autor siiski saavutatud tulemustega rahul, sest mudel teeb t66d ligildhedal
reaalajale, olenevalt lausete(vdi segmentide) pikkusest. Viivitusi lisavad juurde
vajadused puhverdamise jaoks, seega hetkelisest reaalajast raakida ei saa, aga
arvestades, et maksimaalne viivitus jaab siiski sekundi kuni kahe piiresse peale

segmendi 10ppu, on tulemus taiesti arvestav.

4.3 Top2vec teemamudeli tulemused

Nagu selgus ka slsteemi arendamise faasis, on teemamudeli jaoks vaja palju rohkem
andmeid, kui antud uurimistéd kaigus oleks olnud mdistlik tekitada reaalajas
transkribeerimisega. Videoklippide arvu tdostmine voimaldas suurema koguse
transkribeeritud tekste tekitada ja vOimaldas teemamudeli loomist, aga (ldiselt
treenitakse teemamudeleid vahemalt monesaja kuni tuhandete dokumentide peal[26].

Sellest tulenes mudeli erinevate leitud teemade vahesus.

Siiski, ei olnud mudeli loomine asjata, kuna autor tundis videomaterjali sisu ja oli teada,

et kanalit juhivad kaks venda, kes suhtlevad u(ksteisega LUleslaaditud videote
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vahendusel. Sellest nahtus, et videomaterjali loojatel on kombeks kasutada teatud
kindlaid poordumisi Uksteise poole nagu ,Hey, Hank!™ voi ,Hey, John!“, siis neid
votmesonu kasutades oli voimalik vahemalt funktsionaalselt dra naidata, kuidas taoline

slisteem kasulik voiks olla ja kuidas on vdimalik saadud mudelit analllsida.

Oluline vahe top2vec mudelite ja Uldtuntumate metoodikate nagu LDA vahel on just
see, et top2vec mudeli puhul ei pea kasutaja mdtlema toorandmete puhastamisele, ega
andmete korrigeerimisele. Seda teeb top2vec teek automaatselt, kiill on vdéimalik muuta
erinevaid muutujaid, et tekstitootlemist hdlbustada, aga antud uurimistddst jai see

korvale.

Top2vec pdhinev lahendus teeb ka @armiselt lihtsaks mudeli talletamise, et mudeliga
oleks vodimalik anallilisi vdi taiendavat treenimist labi viia. Mudelite taas malusse
lugemine on samuti véimaldatud juba top2vec teegi poolt, mis teeb uute dokumentide

mudelisse sisestamise lihtsamaks.
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KOKKUVOTE

Kéesoleva t66 Uheks eesmargiks oli uurida saadavalolevaid kdnetuvastusmudeleid,
valida neist ks ja kasutada reaalajas teksti transkribeerimiseks. T606 teiseks
eesmargiks oli reaalaja stisteemi valjundi teemade jaotus ja indekseerimine. T60

kaigus tehti jargmised valikud:

Esmalt valiti Whisper mudel, mis on slivadppepdhine helituvastussiisteem, treenitud

ulatuslikul andmekogumil ja mille puhul on saadavaks tehtud eeltreenitud mudelid.

Seejarel viidi labi eksperimentaalsed t66d, kus rakendati Whisper mudelit reaalajas
heli transkribeerimiseks. Testiti reaalaja rakendust, et hinnata mudeli joudlust ja
tapsust erinevates stsenaariumides, millest vaiksema sOnaveamaara saavutas

Whisperi tiny.en kvanditud mudel.

Saadud tulemused naitasid, et Whisper mudel suudab edukalt tuvastada ja
transkribeerida heliklippe erinevatest allikatest, saavutades kontrollandmestikul
sOnaveamaadra mis jaab enamik juhtudel 5+-2% piiresse. Arvestades rakenduse
protsessidele ja funktsioonidele kuluvat aega, siis reaalaja transkribeerimisele kuluv
aeg jaab umbkaudselt ihe sekundi piiresse, mdnevorra varieerudes olenevalt lause

segmendi pikkusest.

Too6 kdigus rakendati Top2Vec mudelit transkriptsioonide analitsimiseks ning
teemade ja hierarhiate tuvastamiseks. Mudel vdimaldas tuvastada olulisi teemasid
tekstikorpuses ning seostada sarnase sisuga dokumendid omavahel, mis véimaldas

sigavamat arusaamist dokumentide sisust ja nende omavahelistest seostest.

Kokkuvotvalt naitas antud uurimus, et OpenAl ASR mudel Whisper suudab efektiivselt
transkribeerida toorest helisignaali tekstiks reaalajas. Rakendusliku prototlilbi
valjatédtamine ja testimine naitas, et suure proovimissagedusega heliandmete
téotlemine ja nende andmete edastamine mudelile on teostatav ja annab kasutatavaid
tulemusi. Margitakse ara, et sellist mudelit saab rakendada mitmesugustes
valdkondades, nagu tarkvaralahendused, mis nduavad heli tekstiks transkribeerimist,
naiteks telefoni. videokdnede voi kasvava multimeediasisu transkribeerimine ja

indekseerimine.

Edaspidi voiksid uurimist6dd keskenduda mitmele parandusele ja laiendusele:
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1. Riistvaralised: Eelnevad uurimistédéd on tOestanud, et ka ndrgemate
konetuvastus mudelite tulemused paranevad, kui rakendada ka ldhenemist
riistvaralise poole pealt. Paremad mikrofonid ja helislisteemid vdivad parandada
helisignaali kvaliteeti, mis omakorda vO0ib parandada transkriptsiooni
tapsust[22].

2. Ulekande treenimine: Praegu kasutatav mudel on treenitud mitmesugustele
keeltele ja aktsentidele. Mudeli tédpsem treenimine, eriti eesti keele suhtes, voib

parandada transkriptsiooni kvaliteeti.

3. Hubriidsiisteemid: Praegu kasutatav mudel pdhineb taielikult tehisintellektil.
Tulevased uurimist66d vdiksid uurida hibriidsiisteemide loomist, mis lisaks heli
tootlemisele votavad arvesse ka visuaalse info, et oleks liikuvate néagude ja suu
lilkumise pdhjal veel paremini maaratleda kdneleja eristamist, see leevendaks

monevorra ka riistvara olulisust.

4. Mudeli piirangud: Nagu mainitud, on Whisperi mudel optimeeritud t66tama 30-
sekundiliste heliklippidega, mis tahendab, et kui skripti puhver tdidetakse
rohkem kui 30 sekundi jooksul, vdib mudel osa heliandmeid kaotada. Tulevased
uuringud voiksid keskenduda sellele probleemile, uurides, kuidas on voimalik
optimeerida andmeedastust mudelile, et valtida andmete kaotamist ja

parandada transkriptsiooni tapsust.

Antud uurimist6d naitas, et ASR mudelid nagu Whisper suudavad pakkuda reaalajas heli
tekstiks transkribeerimise lahendusi. Veel on ka teemade modelleerimise valdkonnas
toimunud edasiminekuid, mis voimaldavad andmeid anallilisida ilma teadmata, mis
nendes andmetes peidus on. See on suur eelis varasemate lahenduste ees, mis eeldasid

teemade ette andmist nii arvuliselt, kui ka semantiliselt.
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