Modele End-to-End pentru Recunoasterea Automati a Vorbirii (ASR)

5.1. Introducere: O Schimbare de Paradigma

Recunoasterea automata a vorbirii (ASR) a fost, timp de decenii, dominata de o arhitectura
hibrida, modulara, compusa din componente distincte: un model acustic, un dictionar de pronuntie si
un model lingvistic. ! Aceastd abordare, desi a atins performante remarcabile, a implicat procese de
antrenare separate si complexe, dependente intre module si o necesitate stringenta de expertiza
lingvistica si date adnotate la nivel fonetic.

In ultimii ani, o nouad paradigmi a redefinit fundamental domeniul: modelele end-to-end
(E2E). Acestea Inlocuiesc sistemul hibrid traditional cu o singurd retea neuronald unificata, antrenata
sd mapeze direct secventa de intrare (trasaturi acustice sau esantioane audio brute) la secventa de iesire
(caractere, foneme sau cuvinte). Aceastd schimbare a fost catalizatd de progresele in invatarea
profunda, de cresterea exponentiald a puterii de calcul si de disponibilitatea unor volume masive de
date audio.

Acest capitol exploreaza arhitecturile fundamentale care stau la baza sistemelor ASR end-to-
end. Vom analiza in detaliu doud abordari cheie: modelele bazate pe Connectionist Temporal
Classification (CTC) si cele de tip encoder-decoder cu mecanism de atentie. Vom discuta, de
asemenea, despre arhitecturile hibride care combind avantajele ambelor abordari si vom introduce
conceptul revolutionar de invitare auto-supervizata, exemplificat prin modelul Wav2Vec 2.0.
Obiectivul este de a oferi o intelegere aprofundata a principiilor, avantajelor si limitarilor care definesc
stadiul actual al tehnologiei ASR.

5.2.  Dela Arhitectura Modulara la cea Unificata

Pentru a aprecia impactul modelelor end-to-end, este esential sa revedem structura sistemelor
traditionale. Un sistem ASR hibrid clasic implica un pipeline complex:

1. Modelul Acustic (AM): De obicei un HMM-GMM sau, mai recent, un hibrid DNN-
HMM, acest modul invata o distributie probabilistica intre secventele de cadre acustice (ex: MFCC-
uri) si unitatile sub-lexicale, precum fonemele.

2. Dictionarul de Pronuntie (Lexicon): O componenta creatda manual sau semi-automat
care mapeaza fiecare cuvant din vocabular la una sau mai multe secvente de foneme.

3. Modelul Lingyvistic (LM): Un model statistic (initial bazat pe n-grame, ulterior pe retele
neuronale) care evalueaza probabilitatea unei secvente de cuvinte, impunand constrangeri gramaticale
si semantice.

Fiecare dintre aceste componente este antrenata si optimizata separat, necesitand seturi de date
etichetate si aliniate cu mare atentie, un proces costisitor si predispus la erori. Antrenarea separata
poate duce la propagarea erorilor si la sub-optimalitate globala, deoarece fiecare modul este optimizat
pentru un obiectiv local, nu pentru sarcina finald de transcriere.

Modelele end-to-end elimind aceasta separare artificiala. Ele invatd o mapare directa de la

acusticd la text, integrand implicit cunostintele de pronuntie si de limbaj intr-o singura retea neuronala.
Aceasta abordare oferd avantaje semnificative :



o Simplitate: Procesul de antrenare este unificat, necesitand doar perechi de date audio
si transcrierile corespunzatoare, fara a fi nevoie de aliniamente fonetice.

° Performanta: Prin optimizarea globala a intregului sistem pentru functia de cost finala
(ex: minimizarea erorii de transcriere), modelele E2E pot atinge performante superioare.

o Flexibilitate: Adaugarea de noi limbi sau dialecte este mult simplificata, deoarece nu
mai este necesara crearea manuald a unui dictionar de pronuntie.

5.3.  Connectionist Temporal Classification (CTC)

Una dintre provocarile fundamentale in ASR este problema alinierii: lungimea secventei de
trasaturi acustice (T) este, In general, mult mai mare decat lungimea secventei de caractere din
transcriere (L), si nu existd o corespondenta directd, unu-la-unu, intre cadrele audio si caractere.
Functia de pierdere Connectionist Temporal Classification (CTC), introdusa de Graves et al. (2006),
a fost o inovatie cruciala care a rezolvat aceasta problema pentru modelele end-to-end.

Spre deosebire de abordarile traditionale, care presupun segmentarea manuala sau automata a
datelor, CTC maximizeaza probabilitatea marginald a tuturor aliniamentelor posibile intre secventa
de intrare (cadre acustice) si secventa de iesire (transcriere), introducand un simbol special ,,blank”
pentru a gestiona discrepantele de lungime si pentru a permite repetarea sau omisiunea etichetelor.

Intr-un model CTC, reteaua (de obicei un encoder RNN, LSTM sau Transformer) produce o
distributie de probabilitate pentru fiecare cadru acustic, acoperind toate simbolurile posibile (de
exemplu, litere, foneme) plus blank. Decodarea se realizeaza prin selectarea secventei cu probabilitate
maxima, elimindnd simbolurile blank si agregand etichetele consecutive. Algoritmul de antrenare
utilizeaza forward-backward dynamic programming, similar cu HMM, pentru a calcula eficient
gradientul pierderii

CAT

Fig.2 Connectionist Temporal Classification
Mecanismul CTC (fig. 2) se bazeaza pe cateva concepte cheie:
1. Simbolul "Blank" (¢): CTC extinde setul de etichete de iesire (ex: alfabetul) cu un simbol



special, numit "blank". Acest simbol permite modelului s nu emita nicio eticheta la un anumit pas de
timp, actionand ca un separator sau un "spatiu de asteptare".

2. Cai de Aliniere si Colapsare: Reteaua neuronald produce o distributie de probabilitate peste
setul extins de etichete (alfabet + blank) pentru fiecare cadru audio de intrare. O "cale" (path) este o
secventa de etichete de lungime T. CTC defineste o regula de colapsare pentru a mapa aceste cai la
transcrierea finala:

. Mai intai, se elimina toate simbolurile "blank".
o Apoi, se elimind caracterele repetate consecutive.
De exemplu, cdile c-aa-t, cc-a-t- si -ca-tt vor fi toate colapsate la transcrierea finald "cat".

3. Calculul Functiei de Pierdere: Probabilitatea unei transcrieri tinta este calculatd ca suma
probabilitatilor tuturor cdilor valide care se colapseaza la acea transcriere. O abordare naiva ar fi
computational exploziva. CTC utilizeaza un algoritm eficient de programare dinamicd, similar cu
algoritmul Forward-Backward din HMM-uri, pentru a calcula aceastd suma. Functia de pierdere CTC
este apoi definita ca log-verosimilitatea negativa a transcrierii corecte.

Desi este un mecanism puternic, CTC are o limitare importanta: face o ipoteza de independenta
conditionala, presupunand ca predictiile la fiecare pas de timp sunt independente, dat fiind intregul
semnal de intrare. Acest lucru face dificila modelarea dependentelor lingvistice pe termen lung direct
la nivelul functiei de cost.

5.4.  Arhitecturi Encoder-Decoder cu Atentie

Pentru a depasi limitarea de independentd a CTC, o a doua familie de modele end-to-end s-a
inspirat din arhitecturile de tip encoder-decoder utilizate cu succes in traducerea automata neuronala.
Modelul emblematic pentru ASR din aceasta categorie este Listen, Attend and Spell (LAS), propus
de Chan et al. (2016).

O arhitecturd LAS este compusa din trei module principale:

1. Encoder ("Listen"): Un encoder, de obicei un RNN bidirectional (Bi-LSTM) sau, mai recent,
un Transformer, proceseazad intreaga secventd de trasaturi acustice de intrare si o transforma intr-0
secventa de reprezentdri de nivel inalt, bogate Tn context.

2. Mecanism de Atentie ("Attend"): Acesta este elementul cheie. La fiecare pas de generare a
iesirii, mecanismul de atentie calculeaza o distributie de ponderi peste reprezentdrile de iesire ale
encoderului. Aceste ponderi indicd pe ce parte a semnalului audio ar trebui sa se "concentreze"
modelul pentru a genera urmatorul caracter.

3. Decoder ("Spell"): Un decoder, de obicei un RNN unidirectional, genereazd secventa de
caractere de iesire, unul cate unul. La fiecare pas, decoderul primeste caracterul generat anterior si un
vector de context, care este o suma ponderatd a iesirilor encoderului, calculata pe baza ponderilor de
atentie.

Mecanismul de atentie nu doar cd imbunatateste performanta, permitdnd modelului sa
gestioneze dependente pe termen lung, dar ofera si un grad sporit de interpretabilitate: prin
vizualizarea matricelor de atentie, putem observa cum se aliniazd generarea textului cu semnalul



audio.

5.5. Modele Hibride: CTC + Atentie

Intr-un efort de a combina avantajele ambelor paradigme, cercetatorii au propus modele
hibride care utilizeaza simultan atat o functie de pierdere CTC, cat si un mecanism de atentie in timpul
antrendrii. In aceastd configuratie, functia de pierdere totala este o combinatie liniara a celor doua:

Leotar = A - Lere + (1 = A) - Lagtention
Aceastd abordare hibrida s-a dovedit extrem de eficienta. Functia CTC, care forteaza o aliniere
monotonica, actioneazd ca un regularizator si un ghid pentru mecanismul de atentie, accelerand
convergenta si crescand stabilitatea, in special in etapele initiale ale antrenarii. Pe de alta parte,
componenta de atentie permite modelului sa invete dependente lingvistice mai complexe. Miao et al.
(2020) au demonstrat cd aceasta arhitectura este deosebit de eficientd pentru sistemele online, unde
latenta este un factor critic.

5.6. Invitarea Auto-Supervizati: Wav2Vec 2.0

O revolutie recenta in ASR este reprezentata de introducerea invatarii auto-supervizate (self-
supervised learning - SSL), in special prin modelele Wav2Vec si Wav2Vec 2.0, dezvoltate de
Facebook AI (acum Meta Al). Aceste modele abordeaza una dintre cele mai mari provocari din
domeniu: dependenta de cantitati masive de date audio etichetate.

SSL permite pre-antrenarea unui model puternic pe sute sau mii de ore de audio neetichetat,
invatand reprezentari acustice generale. Modelul Wav2Vec 2.0, propus de Baevski et al. (2020), are
o arhitectura formata dintr-un encoder convolutional si un encoder Transformer.

Procesul de antrenare se desfasoard in doua etape:

1. Pre-antrenare (Auto-supervizata): Modelul este antrenat pe audio neetichetat. O parte
din secventa de intrare este mascata aleatoriu, iar sarcina modelului este de a prezice o reprezentare
cuantizatd a segmentelor mascate, pe baza contextului furnizat de segmentele nemascate. Aceasta
sarcind forteaza modelul sa Invete reprezentari bogate si contextualizate ale semnalului vocal.

2. Fine-tuning (Supervizat): Dupa pre-antrenare, un strat de clasificare liniar este adaugat
deasupra encoderului Transformer, iar intregul model este ajustat (fine-tuned) pe o cantitate mult mai
micd de date etichetate, folosind de obicei functia de pierdere CTC.

Impactul acestei abordari este major: a demonstrat cd este posibil sd se obtind performante de
varf cu de pand la 100 de ori mai putine date etichetate decat abordarile complet supervizate,
democratizand astfel dezvoltarea de sisteme ASR pentru limbile cu resurse limitate.

5.7.  Recunoasterea Vocii in Context Multilingv si Low-Resource

Recunoasterea automata a vorbirii a atins performante remarcabile In limbile cu resurse
bogate, dar ramane adesea ineficientad in contexte cu limbi minoritare, dialecte, sau in scenarii
multilingve reale. Desi limbi precum engleza, chineza mandarina sau germana beneficiaza de corpuri
vaste de date audio si resurse lingvistice (dictionare fonetice, transcrieri), marea majoritate a limbilor



lumii sunt considerate ,,low-resource”, adesea din lipsd de infrastructura digitala sau din cauza

.....

In aceasti etapa a cursului, vom analiza provocirile conceptuale si tehnice asociate contextului
multilingv, prezentand strategii moderne precum modele multilingve, invadtare auto-supervizata si
antrenare transferabild. Vom discuta, de asemenea, aspectele culturale si etice implicate in proiectarea
ASR pentru limbi minoritare.

5.7.1. Diversitate lingvistica si provocari fonologice in ASR multilingv

Recunoasterea automatd a vorbirii (ASR) in contexte multilingve presupune adaptarea la o
diversitate fonetica si fonologica ridicatd. Fiecare limba prezintd particularitdti acustice care pot
compromite performanta modelelor generaliste. De exemplu, sistemele tonale, precum vietnameza
sau chineza mandarina, utilizeaza variatii de indltime fonemica pentru a distinge sensurile cuvintelor.
Alte limbi, precum georgiana, contin consoane ejective, in timp ce limbi bantu precum xhosa sau zulu
prezinta click-uri fonemice — sunete articulatorii absente Tn limbile indoeuropene. Modelele ASR
antrenate predominant pe limbi occidentale, cum sunt engleza sau germana, tind sa nu captureze aceste
fenomene acustice specifice, ceea ce duce la cresteri semnificative ale ratei de eroare in recunoastere.

De asemenea, morfologia unei limbi influenteaza direct granularitatea unitatilor recunoscute.
Limbile aglutinative, cum ar fi finlandeza sau turca, genereaza un numar extrem de mare de forme
cuvant prin concatenarea morfemelor, fapt ce afecteazd negativ eficienta modelelor bazate pe
recunoasterea cuvintelor intregi (word-based ASR). Modele ASR dezvoltate pentru limbi izolante,
precum engleza, esueaza sistematic atunci cand sunt aplicate pe limbi polisintetice, unde informatia
sintactica si semanticd este comprimata 1n unitati morfologice complexe. Astfel, devine stringenta
necesitatea dezvoltarii unor reprezentdri acustice mai generale, independente de particularitatile
limbii, care sa capteze trasdturi articulatorii universale.

O provocare deosebitd, adesea neglijata in literatura de specialitate, este code-switching, adica
alternarea Intre doua sau mai multe limbi in cadrul aceleiasi propozitii sau interactiuni discursive.
Acest fenomen este omniprezent in societati plurilingve, fiind documentat frecvent in India (hindi—
engleza), Mexic (spaniold—nahuatl), Singapore (mandarind—engleza), dar si in Roméania (romana—
maghiard sau romani). Modelele ASR clasice, antrenate sub ipoteza unei limbi unice la intrare, se
confrunta cu dificultiti semnificative atunci cand trebuie sd recunoasca astfel de secvente amestecate.
Schimbarile bruste de fonologie si sintaxd, precum si suprapunerea lexicului intre limbi, complica
segmentarea si interpretarea corecta a vorbirii. Conform lucrarii lui Khassanov et al. (2022), abordarea
eficienta a code-switching-ului presupune construirea de vocabular multilingv, partajarea parametrilor
acustici intre limbi si utilizarea unor mecanisme dinamice de detectare a limbii active. Modelul propus
de acestia, bazat pe retele LSTM cu atentie (attention-based LSTM), integreaza identificarea limbii si
transcrierea intr-un flux unificat de inferentd, demonstrand o imbunatatire semnificativa in scenarii
code-switched reale.

Antrenarea simultana a unui model pe mai multe limbi permite invatarea unor reprezentari
acustice partajate, care pot fi ulterior adaptate la limbi necunoscute prin fine-tuning. Un exemplu
relevant este modelul Wav2Vec 2.0 XLSR, propus de Baevski et al. (2021), care utilizeaza un encoder



comun pentru reprezentarea fonetica a peste 50 de limbi, urmat de straturi de iesire specializate pentru
fiecare limba in parte. Performantele acestui model sunt impresionante: pe limbile africane amharica
si igbo, rata de eroare la recunoastere (WER) a fost redusa cu pana la 54% comparativ cu modelele
monolingve. De asemenea, modelul permite transferul zero-shot — adica recunoasterea in limbi
neintalnite In timpul antrenarii — cu rezultate semnificative In swabhili si vietnameza. Este remarcabil
faptul ca, dupa doar o ora de fine-tuning cu date transcrise, modelul depdseste performanta modelelor
antrenate from-scratch pe peste 100 de ore de date (Baevski et al., 2021).

Un alt exemplu emblematic este modelul Whisper, dezvoltat de OpenAl si prezentat de
Radford et al. (2022), antrenat pe un corpus masiv de peste 680.000 de ore de vorbire in 96 de limbi.
Whisper este capabil sa recunoasca vorbirea in conditii acustice dificile, sa detecteze automat limba
activa si chiar sa realizeze traducere automata direct din semnalul vocal. Acest model deschide
perspective noi pentru ASR 1n regiuni cu infrastructurd limitatd si in contexte medicale sau
educationale.

Mai mult, recentul model IPA-Speech propus de Tong et al. (2023) introduce o paradigma
alternativa in codificarea fonetica. In loc de utilizarea fonemelor definite la nivel de limba, IPA-
Speech propune reprezentarea fonetica prin trasaturi articulatorii universale, codificate conform
alfabetului fonetic international (IPA). Aceasta strategie permite modelelor sa generalizeze mai bine
pe limbi necunoscute sau slab reprezentate. De exemplu, trasatura [voiced bilabial plosive], care
corespunde fonemului /b/, este prezenta in peste 100 de limbi, inclusiv in romana, swahili sau tagalog.
Prin Invatarea unor astfel de trasaturi independente de limba, modelele pot obtine o forma de abstractie
fonologica supralingvisticd, extrem de utild in scenarii multilingve.

5.7.2. ASR pentru limbi low-resource

in paradigma clasica ASR, dezvoltarea unui sistem robust presupune existenta a zeci sau chiar
sute de ore de inregistrdri vocale transcrise, dictionare fonetice detaliate si modele lingvistice
elaborate. Din pacate, pentru majoritatea limbilor minoritare sau indigene, aceste resurse lipsesc sau
sunt extrem de limitate. Spre exemplu, limba Mapudungun, vorbita in Chile, dispune de mai putin de
2000 de ore de inregistrari disponibile public, dintre care foarte putine sunt Insotite de transcrieri.

In acest context, modelele bazate pe invitare auto-supervizati (SSL) oferd o alternativi
viabild. Arhitecturi precum HuBERT, Wav2Vec 2.0 si UniSpeech sunt capabile sd extraga
reprezentari fonetice din date audio brute, fara a necesita etichetare prealabild. Aceste modele
identifica regularitati acustice prin metode de clustering latent si pot fi ulterior adaptate la limbile tinta
prin fine-tuning cu doar cateva minute de date etichetate. Conform benchmark-ului SUPERB realizat
de Yang et al. (2021), un model Wav2Vec 2.0, fine-tuned pe mai putin de 10 minute de date, atinge
performante comparabile cu modele traditionale antrenate pe peste 100 de ore de date complet
transcrise. Aceasta capacitate de adaptare rapidd transforma modelele SSL intr-o solutie eficienta
pentru dezvoltarea ASR in limbi rare sau slab documentate.

5.7.3. Studii de caz si initiative comunitare
Mozilla Common Voice: democratizarea colectarii de date vocale

Mozilla Common Voice (Ardila et al. 2019) este una dintre cele mai importante initiative open-



source dedicate dezvoltarii corpusurilor vocale multilingve, in special pentru limbile slab reprezentate
in spatiul digital. Proiectul isi propune sa sprijine construirea de modele de recunoastere automata a

vorbirii (ASR) prin colectarea participativa de date vocale etichetate. Pana in 2024, platforma sustinea
peste 120 de limbi, inclusiv limbi rare sau in pericol, cum ar fi galeza, zhuang sau bashkir .

Aceste date sunt colectate de catre voluntari din comunitati locale, printr-un proces deschis si
transparent, In care participantii 1si exprima explicit consimtdmantul, in conformitate cu licentierea
Creative Commons (CC-BY 4.0). Conform unui studiu realizat de Oluremi et al. (2025), Common
Voice a atins un volum de peste 23 de milioane de inregistrari vocale, creand premisele pentru
antrenarea modelelor de ASR n limbi cu resurse reduse sau inexistente anterior .

Common Voice nu este doar o platforma tehnologica, ci si un exemplu de infrastructura etica
si participativa In Al lingvistic, permitdnd comunitatilor sa controleze modul in care datele lor vocale
sunt colectate si folosite. In colaborare cu organizatii precum Te Hiku Media (Noua Zeelanda),
Mozilla sprijina si initiative indigene pentru pastrarea limbilor minoritare prin tehnologie vocala .

Masakhane ASR: construire colaborativa pentru limbile africane

Masakhane ASR este o initiativa continentala lansata in Africa pentru a aborda excluderea
limbilor africane din tehnologiile moderne de vorbire. Masakhane promoveazda o abordare
colaborativa, in care cercetatori, lingvisti, dezvoltatori si membri ai comunitatilor locale contribuie
impreuna la construirea sistemelor ASR.

Metodologia implica selectia locald a datelor — inclusiv interviuri, conversatii din viata
cotidiana si corpusuri jurnalistice — si fine-tuning-ul modelelor existente (precum Wav2Vec 2.0 sau
XLS-R) pe aceste date. Accentul se pune pe invatarea echitabila si controlul comunitar asupra
resurselor lingvistice.

Rezultatele sunt deja tangibile: conform Blocker et al. (2025), modelele Masakhane antrenate
pentru limbile isiXhosa, Wolof si Luganda obtin performante functionale (WER acceptabil) in
aplicatii reale precum mesageria vocald, interviurile asistate sau sistemele de rdspuns vocal
automatizat . Initiativa este recunoscuta nu doar pentru inovatia tehnologica, ci si pentru valorile de
incluziune si justitie lingvistica pe care le promoveaza.

Whisper in aplicatii medicale: un exemplu de utilitate sociala

Modelul Whisper, dezvoltat de OpenAl, s-a dovedit deosebit de robust in contextul limbilor
low-resource, datorita capacitdtii sale de a generaliza pe date diverse si zgomotoase. Fine-tuning-ul
lui Whisper pe limbi indigene si context medical a deschis noi frontiere Tn domeniul sanatatii publice,
in special in regiunile subfinantate.

Tntr-un exemplu recent documentat de Blocker et al. (2025), Whisper a fost utilizat in spitale
rurale din India pentru transcrierea automatd a consultatiilor in limbi precum bhojpuri si maithili —
limbi cu putine resurse digitale si lexic medical slab standardizat. Sistemul a fost folosit nu doar pentru
transcriere, ci $i pentru extragerea automata de entitati medicale (nume de boli, simptome, tratamente),
facilitand astfel documentarea si accesul la informatie in medii unde personalul medical este
suprasolicitat sau lipsit de infrastructura digitala .



De asemenea, in combinatie cu sisteme TTS (Text-to-Speech), Whisper a fost integrat in
aplicatii de sprijin pentru pacienti cu dizabilitdti de exprimare — precum cei afectati de dizartrie
severd — permitand conversii bidirectionale intre voce sintetizatd si recunoastere vocald in limba
materna.

Aceste exemple nu doar ca demonstreaza aplicabilitatea modelelor ASR in contexte critice,
dar evidentiaza si importanta unui design etic, localizat si centrat pe utilizator.

Mozilla Common Voice, Masakhane ASR si utilizarea Whisper in domeniul medical nu
reprezinta doar inovatii tehnologice, ci initiative care intruchipeaza valori de participare comunitara,
respect cultural si justitie digitala. Intr-o epoci in care AI-ul lingvistic risca sa amplifice inegalititile,
aceste proiecte ofera contraexemple constructive, demonstrand ca infrastructura tehnologica poate fi
proiectata cu si pentru comunitati.

Tehnologia vocald nu este un demers neutru din punct de vedere cultural sau politic. Selectia
limbilor suportate, preferinta pentru anumite variante dialectale si standardizarea pronuntiei reflecta
alegeri implicite care, desi motivate tehnic, pot avea consecinte semnificative asupra diversitatii
lingvistice. De exemplu, preferinta pentru forme standardizate, precum euskara batua in locul
dialectelor regionale basce, poate duce la marginalizarea variantelor locale si la erodarea patrimoniului
oral autentic.

Un alt aspect problematic il reprezintd practicile de colectare a datelor vocale fara
consimtamant informat. Existd cazuri documentate in care asistenti vocali precum Amazon Alexa au
stocat si utilizat mostre vocale fara o notificare clard catre utilizatori, ridicAnd probleme de
transparentd si etica a datelor biometrice.

Mai mult, in unele initiative comerciale, vocea colectatd din comunitéti este reutilizata in
produse generative sau sisteme TTS fara ca beneficiile economice sau accesul tehnologic sd fie
redistribuite catre acele comunitati. Acest dezechilibru intre sursa si beneficiu accentueaza
inegalitdtile deja existente.

Ca raspuns la aceste riscuri, comunitdti si organizatii internationale au inceput sda dezvolte
mecanisme de protectie eticd. Platforme precum Mozilla Common Voice aplica licentiere deschisa
(CC-BY) si necesitd consimtdmant explicit in procesul de donare a vocii. Initiativa africana
Masakhane integreaza audit comunitar activ, asigurdndu-se ca datele sunt colectate, procesate si
folosite in mod transparent si in beneficiul direct al vorbitorilor. De asemenea, organizatii precum
Linguistic Data Consortium (LDC) si European Language Resources Association (ELRA) propun
ghiduri etice pentru documentarea, partajarea si utilizarea responsabild a resurselor lingvistice.

In aceasti lumina, dezvoltarea de sisteme ASR multilingve pentru limbi cu resurse limitate
trebuie privitd nu doar ca o provocare tehnologica, ci si ca un act de justitie lingvisticd. Modele de
scard largd precum Whisper sau Wav2Vec XLSR oferd un cadru promititor pentru incluziune, dar
succesul real al acestor tehnologii depinde de integrarea unor principii suplimentare. Printre acestea
se numard participarea activd a comunitatilor locale in procesul de colectare si validare a datelor,
stabilirea unor standarde clare de consimtamant si protectie a datelor vocale si, nu in ultimul rand,
recunoasterea explicitd a valorii culturale si lingvistice pe care o reprezinta fiecare limba sau dialect



n parte.



