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Resum

SCRIBAL és un sistema de transcripcio i traduccié automatica en temps real que
facilita ’accessibilitat a ’educacié superior, especialment per a estudiants amb disca-
pacitats auditives o que no dominen la llengua de ’ensenyament. L’objectiu principal
d’aquest treball ha estat optimitzar-ne el rendiment en I’ambit del vocabulari especific,
concretament el de la medicina. A partir d’'una avaluaci6 inicial amb les métriques
Word Error Rate i Character Error Rate, s’ha detectat que, tot i una bona actuacioé
general, el sistema presenta mancances en terminologia especialitzada. Per resoldre-ho,
s’ha entrenat el model amb un corpus sintétic generat amb tecnologies Text-To-Speech.
El model entrenat ha reduit significativament els errors en contextos especifics, tot i
que hi ha hagut un lleu empitjorament en contextos generals. Finalment, s’ha dut a
terme una agrupacié de graus per afinitat léxica amb l'objectiu d’optimitzar futures
adaptacions. Aquest estudi evidencia el potencial d’SCRIBAL com a eina inclusiva en

l’ambit educatiu.

Paraules clau: lingiiistica computacional, reconeixement automatic de la parla,

tecnologies TTS, adaptacio terminologica, SCRIBAL.

Abstract

SCRIBAL is a real-time automatic transcription and translation system that facilitates
accessibility to higher education, particularly for students with hearing impairments
or who don’t have full command of the language of instruction. The main goal of
this study has been to optimize its performance in the area of specialized vocabulary,
specifically in medicine. Based on an initial evaluation using the Word Error Rate and
Character Error Rate metrics, it was found that, despite generally good performance,
the system shows limitations in handling specialized terminology. To address this issue,
the model was trained with a synthetic corpus generated using Text-To-Speech techno-
logies. The fine-tuned model significantly reduced errors in specific contexts, although
there was a slight decline in performance in general contexts. Finally, a grouping of
degree programs by lexical similarity was carried out to support more efficient future
adaptations. This study demonstrates SCRIBAL’s potential as an inclusive tool in

educational settings.

Keywords: computational linguistics, automatic speech recognition, TTS techno-
logies, terminology adaptation, SCRIBAL.
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1 Introduccié

1 INTRODUCCIO

Les tecnologies de la parla tenen 1'objectiu de fer possible la interacci6 entre les persones
i els ordinadors a través de la llengua oral (Llisterri, 2009). Permeten fer de manera
més senzilla i rapida algunes tasques que involucren l'escriptura o la lectura, com per
exemple apuntar recordatoris o interactuar amb contestadors automatics. Una de les
aplicacions de les tecnologies de la parla més coneguda és la sintesi de la parla, és
a dir, produir veu de forma artificial, per la qual al segle XVIII ja s’havien creat
els primers models —per exemple el de von Kempelen (Jurafsky and Martin, 2025a,
p. 26). Tanmateix, una segona aplicacié de les tecnologies va comengar a agafar
embranzida al segle XX: el reconeixement automatic de la parla (ASR). Des de “Radio
Rex”, una joguina dels anys 20 que es movia en sentir el seu nom, fins als sistemes que
es troben integrats avui en dia als teléfons mobils o en els assistents personals, I’ASR ha
esdevingut una eina més en el dia a dia de moltes persones. A més, aquest sistema, que
principalment es tradueix com a transcripcié automatica, ha resultat util en entorns
en qué els usuaris tenen algun tipus de discapacitat: en el cas de persones sordes, tenir
subtitols automatitzats a diferents plataformes els ha permeés gaudir d’accessibilitat a

continguts pensats, generalment, per a oients.

Més enlla dels beneficis individuals que poden comportar aquests sistemes, és important
pensar qué poden aportar a altres ambits més enlla de I'entreteniment. En medicina,
per exemple, 1'4s de transcriptors automatics per escriure informes médics pot alliberar
de feina els metges, els quals es poden dedicar més als seus pacients. Un dels camps en
qué els ASR poden resultar potencialment ttils és el de la docéncia. Un transcriptor
automatic en temps real de les classes facilitaria ['accessibilitat als seus continguts a
estudiants amb discapacitat auditiva o nouvinguts amb una llengua diferent de la de
I'ensenyament (Murphy and Hallinger (1985), Kulkarni et al. (2024)). Si a més s’hi
incorporés un traductor automatic, una altra aplicaci6 dins d’aquest domini es trobaria
a les aules d’acollida, on els estudiants podrien accedir al contingut de la classe en la

seva llengua d’origen i, aixi, facilitar-los ’aprenentatge i la integracio.

L’as dels ASR per a I'educaci6 i 'ensenyament s’ha explorat des de diversos enfoca-
ments. Des de crear transcriptors per a classes i seminaris (Lamel et al. (2005), Bell

et al. (2013)), fins a la incorporaci6 de traductors automatics a conferéncies (Fiigen
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et al., 2007) i classes amb estudiants estrangers que no dominen la llengua d’imparticio
(Miiller et al., 2016). Si bé aquestes propostes s’han fet per a promoure 'tis de llengties
diferents de l'anglés, com l'alemany en el cas de Miiller et al., de moment no hi ha
cap transcriptor i traductor automatic en temps real en catala pensat especificament
per a la docéncia. Es per aixd que, des del grup de recerca Centre de Llenguatge i
Computacié (CLiC) de la Universitat de Barcelona, s’esta desenvolupant 'SCRIBAL,

un escriba digital que pugui fer front a aquestes necessitats.

El projecte SCRIBAL! és un servei de transcripcié i traduccié automatica en temps
real per a les institucions educatives que té 'objectiu de transcriure de forma rapida i
precisa classes, conferéncies i altres continguts académics en audio. Aquest servei esta
pensat per facilitar ’accessibilitat a persones amb discapacitats auditives als continguts
académics, pero també a aquelles persones que no tenen un bon domini de la llengua

en qué s'imparteixen les classes, normalment el catala.

A diferéncia d’altres sistemes, SCRIBAL permet la transcripci6 —i si cal la traduc-
ci6— del contingut oral de les classes o conferéncies, mitjancant la subtitulacié de
presentacions o directament a I’ordinador o mobil de ’alumne. A més, el sistema pot ser
autogestionat per la universitat, cosa que proporciona més control sobre la privacitat
i la seguretat de les dades. Els trets distintius d’aquest sistema séon 1’adaptacié als

dialectes del catala i a la terminologia especifica de les universitats.

El que es vol aconseguir amb aquest projecte és crear un impacte positiu en la societat
i facilitar I’accessibilitat a ’educacié superior per a tots els estudiants, independent-
ment de les seves capacitats auditives o del seu nivell de competéncia en la llengua

d’instruccio.

Amb aquest treball s’ha contribuit a fer 'adaptacié terminologica de 'SCRIBAL per
al camp de la medicina, a través d’'un refinament amb dades sintétiques i d'un test
amb dades reals, amb ’esperanca que, en un futur, es puguin continuar millorant la
resta d’especialitats universitaries. També s’ha fet una agrupacio de les branques del

coneixement segons el seu vocabulari especific per veure si un mateix vocabulari pot

L Ajut producte del programa indtstria del coneixement financat per 'TAGAUR (ref. PROD 00016).
Pagina web: scribal.cat


https://scribal.cat/
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servir d’entrenament per a altres camps lingiiistics.

Aquest treball es divideix en tres parts: una primera part d’avaluacié del model —
general per a totes les branques del coneixement i especifica per a la branca seleccio-
nada per millorar—, una segona part d’entrenament i refinament del model —amb la
seva avaluacio— i una proposta d’agrupacié per branques de coneixement. Cada una

s’explica en apartats separats.
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2 FONAMENTS TEORICS

2.1 FEl reconeixement automatic de la parla

El reconeixement automatic de la parla, automatic speech recognition en anglés, és
una branca de les tecnologies de la parla que ha anat adquirint, en els dltims anys,
rellevancia en les tasques quotidianes. La transcripcié automatica és 'aplicacié més
important de ’ASR i es pot trobar en la generacié automatica de subtitols en audios
i videos d’algunes aplicacions o en feines on el dictat és primordial, per exemple en

I'ambit del dret (Jurafsky and Martin, 2025a, p. 1).

Tanmateix, malgrat els avencos per aconseguir unes transcripcions cada cop més pre-
cises i similars a les que faria un ésser huma, encara queda molt cami per recorrer.
Cada ambit en qué s’utilitzen té necessitats diferents, fet que demana una adaptacio
especifica dels models per a les tasques que han de resoldre. Jurafsky i Martin (2025a,
p. 2-3) exposen quatre tipus de variacié que s’ha de valorar a I’hora de crear o adaptar

un model de transcripcié automatica:

e En primer lloc, hi ha la variaci6 de la mida del vocabulari. Hi ha tasques de
reconeixement de la parla en qué es necessita un vocabulari molt reduit, com els
contestadors automatics que reconeixen digits o les paraules si'i no. Aquest tipus
de tasques acostumen a tenir pocs errors a causa de la poca variacié de mots que
cal reconéixer, mentre que la transcripcié de converses o videos requereix 1'ts de
bases de dades molt més amplies. La preséncia de paraules similars o de miltiples
opcions en un mateix context fa que sigui una tasca molt més complicada de dur

a terme.

e En segon lloc, hi ha la variaci6 de I'interlocutor. Els discursos preparats, la
lectura en veu alta o un huma parlant a una maquina sén converses més facils
d’identificar a causa de la claredat de la diccio, que és més acurada, i el ritme
en que es parla, que és més baix. En canvi, el reconeixement de la conversa
entre humans resulta ser una tasca molt més complicada per als ASR, en qué
els interlocutors parlen més de pressa, no acaben les frases i no vocalitzen amb

claredat.
e En tercer lloc, es parla de la variacié del canal i el soroll. Un microfon a prop

4
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del parlant en un ambient tranquil fard que l’audio es processi més facilment
que no pas si 'enregistrament té lloc en un espai sorollés i amb interferéncies

constants que en dificultin el reconeixement.

e Finalment, hi ha la variacié del parlant. Els models de reconeixement de la parla
s’acostumen a entrenar amb un set de dades limitat; normalment d’una mateixa
regi6 i de la mateixa franja d’edat. Aixo fa que algunes varietats dialectals o la
parla dels nens petits es vegi infrarepresentada i, per tant, no sigui reconeguda

pels ASR.

2.1.1 Necessitats de ’'SCRIBAL

L’SCRIBAL, en ser un transcriptor per a I’ambit académic universitari, s’ha d’adaptar

a les variacions més complexes dels reconeixedors automatics de la parla:

Ha de tenir una gran base de dades per adaptar-se a tots els ambits académics.

e Ha de ser capag de reconéixer els discursos d'un professor amb les possibles in-

tervencions espontanies dels alumnes i els debats que es puguin generar a 1’aula.

Ha d’entrenar-se en un ambient semisorollds, amb la possibilitat que els professors

i els alumnes no disposin de microfon propi i que hi hagi interferéncies.

e Ha de reconeixer els diferents tipus de parla, accents i dialectes d’'una gran quan-

titat de professors, aixi com dels alumnes que facin intervencions.

Tot i que el model té en compte aquestes variacions, se centra especialment en la
primera i I'altima. La primera perqué busca ampliar el vocabulari per tal que hi hagi
una millor actuacié en arees on la terminologia especifica no s’ha entrenat prou. La
segona perqueé es vol crear un transcriptor i traductor capag de fer-se servir en qualsevol

entorn dels Paisos Catalans, de manera que cal que entengui tots els dialectes del catala.

2.1.2 Large Language Models

Generalment, els models d’ASR funcionen mitjangant una arquitectura encoder-decoder.
Aquesta arquitectura consisteix en la vectoritzacié d’un segment de la parla —normal-

ment un so— al qual se li assigna la seva lletra corresponent, de manera que unes
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caracteristiques acustiques s’associen a una grafia (Jurafsky and Martin, 2025a, p.
10). D’aquesta manera, quan un so arriba a un transcriptor, aquest li associa el text
corresponent. De la mateixa manera funcionen els sintetitzadors de la parla, amb la
diferéncia que és a partir del text que reben que produeixen artificialment els segments
acustics que tenen assignats. Aquesta aproximacio, pero, s’ha vist millorada gracies

als models de llenguatge extensos —Large Language Models (LLMs) en anglés.

Els LLMs s6n models de llenguatge que s’entrenen amb grans quantitats de text de
les quals aprenen sobre les estructures lingiiistiques i el mén. Gracies a aquest apre-
nentatge séon capacgos de resoldre les tasques de llenguatge natural —entre les quals les
anteriorment esmentades— de forma excepcional (Jurafsky and Martin, 2025b, p. 1).
Aixo és gracies a la quantitat d’exemples de llenguatge natural que conformen els seus

corpus d’entrenament.

Un dels models més destacats els tltims anys és Whisper d’Open Al (OpenAl, 2022),
basat en xarxes neuronals. Aquest sistema d’ASR és de codi lliure, fet que permet que
es pugui millorar i adaptar facilment a les necessitats de qui 'empri. Per exemple, es
poden crear filtres que evitin certes paraules ofensives, innecessaries o mal transcrites.
Des de plataformes com Softcatala s’ha fet servir el model Whisper —amb el motor
CTranslate2— per millorar la seva actuacio en catala (Softcatala, 2023). SCRIBAL

adopta aquest model base i 'adapta al seu context.

Whisper és pioner pel que fa al reconeixement de la parla. Ha estat entrenat amb un
corpus de 680.000 hores de parla multilingiie anotades i supervisades, cosa que el fa
un model robust i que millora en la fiabilitat davant dels accents, el soroll de fons i el
llenguatge técnic (Radford et al., 2022). En ser un corpus multilingiie, permet, a més

de la transcripcid, una traduccio6 fiable, sobretot a I'angles.

Amb tot, si bé aquest model s’ha entrenat amb moltes hores, la majoria de les dades
son en anglés; només el 17 % (117.113 hores) correspon a dades en altres llengiies. Pel
que fa a les dades corresponents a traduccio de textos en anglés, representen el 18 %
(125,739 hores) del total. Concretament, el catala ha format part d’aquesta mostra de
llengties: amb 1883 hores per al reconeixement automatic de la parla i amb 236 hores
per a la traduccio (Radford et al., 2022, p. 27). Aquestes hores del catala, tot i ser

una quantitat important respecte d’altres llengiies, no soén suficients per garantir una
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transcripcid precisa en tots els ambits del coneixement.

De fet, malgrat la bona actuacié d’aquests sistemes en situacions quotidianes, no se’'n
surten tan bé en contextos de camp especific (Pawlowicz et al., 2025). Per exemple,
en medicina és dificil trobar bases de dades amb la terminologia especifica d’aquesta
branca per poder-los entrenar (Huh et al. (2023), Maulik et al. (2024)), de manera
que cal buscar o crear noves maneres de refinar els models perqué tinguin una bona

actuacio en aquelles arees de qué disposen de menys dades.

2.2 L’adaptacio terminologica

L’aproximacié més comuna a ’hora de refinar —fine-tune— els LLMs per a terminolo-
gia especifica consisteix a buscar o crear una base de dades anotada amb el vocabulari
que s’hi vol incorporar. Una part d’aquesta base de dades es fa servir per entrenar
el model i una altra part per avaluar-lo. Aquesta metodologia és la que es troba a
Pawlowicz et al. (2025) 1 Maulik et al. (2024). Tanmateix, hi ha altres metodologies

que s’estan explorant.

Una d’elles és la multimodalitat: Huh et al. (2023) proposen entrenar un model general
d’ASR fent servir el métode Vision Language Pre-training, que consisteix a combinar
informacié textual i visual per adaptar les transcripcions a partir del coneixement que

aporta la imatge.

Una altra aproximaci6 és la de Lall and Liu (2024) que proposen millorar el vocabulari
de camp especific a partir del biaix contextual. Aix0 és, crear una petita base de
dades amb el vocabulari necessari i dirigir-hi I'output del model, per tal de guiar la

transcripci6 final.

En darrer terme trobem els models de fine-tuning anotats a través de sintetitzadors de
la parla —sistemes Text-to-Speech (TTS). Aconseguir dades anotades i supervisades a
vegades resulta dificil i costds, i en molts casos a vegades només es té accés a corpus
textuals. Diferents propostes (Vasquez-Correa et al. (2023), Joshi and Singh (2022),
Tran et al. (2025)) exploren la possibilitat de fer servir sistemes TTS per crear dades
sintétiques i anotades a partir de corpus textuals, fet que resulta amb una reducci6 de

costos i una millora dels models. En catala es poden trobar models TTS, com Matza-
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TTS?, del Barcelona Supercomputing Center (BSC). Aquest sistema de codi obert esta
disponible en quatre variants dialectals —central, nord-occidental, balear i valencia— i
amb vuit parlants diferents, tant homes com dones (Barcelona Supercomputing Center,

2024).

2.3 Metriques d’avaluacio

Tot i la diversitat d’aproximacions pel que fa a 'entrenament, 1’avaluacié dels models
de transcripcio és, en general, universal. El word error rate (WER) és la métrica d’ava-
luacié estandard per a sistemes de reconeixement de la parla. Es basa en la diferéncia
entre una cadena de paraules de referéncia —Gold-Standard (GS)— i la mateixa cade-
na de paraules produida pel transcriptor. Per trobar aquesta diferéncia, cal calcular la
distancia minima entre paraules d’ambdues cadenes. Aixo ofereix el nombre minim de
paraules substituides, inserides i eliminades respecte del Gold-Standard (Jurafsky and

Martin, 2025a, p. 16). La WER es defineix de la segiient manera?:

Insercions + Substitucions + Elisions

Word Error Rate [%] =100 x Paraules totals del Gold-Standard

(1)

A continuaci6 es mostra un exemple d’'una frase (GS) amb la seva possible transcripcio
(TR) i els tipus d’errors que troba la WER (Aval) —dues insercions, una elisi6 i una

substituci6—, aixi com el calcul del percentatge d’error:

GS:  M’agraden *¥k ok les panses 1 els pinyons.
TR: M’agraden les prunes les panses els pinyols
Aval: I I E S
2 1 1
Word Error Rate :]OOX-—étiij;——=50% (2)

Si la WER resulta amb un percentatge elevat, la transcripcié que ha fet el model és

poc acurada. Com més baixa és la WER, més aproximada sera la transcripcié al Gold-

2Basat en l'arquitectura Matcha-TTS i Vocos (Mehta et al., 2024).

3Com que l'equacié inclou insercions, els resultats poden ser superiors a 100 %.
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Standard. Es dificil no aconseguir cap error, ja que fins i tot possibles transcripcions
que un huma validaria com a correctes poden diferir del text proposat. Es per aixo
que un percentatge d’entre 51 10 % ja es considera una molt bona transcripcio Eric-
Urban (2025). A partir del 20 %, encara es considera acceptable, perd amb perspectives
de seguir entrenant el model. Un error superior al 30 % significa que el model s’ha

d’entrenar millor i la transcripci6 es considera inacceptable.

De manera analoga a la WER es poden establir altres métriques segons les necessitats
avaluatives de cada model. El Character Error Rate (CER) fa el comput dels caracters
correctes en una cadena de text; el Sentence Error Rate (SER) calcula el percentatge

de les frases que tenen almenys una paraula erronia.



3 Metodologia

3 METODOLOGIA

Per tal d’implementar les millores terminologiques especifiques al model base de I'SCRI-
BAL, calia veure, primer, quines eren les seves mancances, tan generals com en els
ambits especifics de cada branca universitaria. L’avaluacié inicial, doncs, tenia dos

objectius:

1. Identificar els errors més freqiients del model i classificar-los.

2. Detectar en quina area del coneixement es produien més errors terminologics.

Aquests punts de partida permetrien, per una banda, detectar de forma precog¢ aquells
errors no terminologics i corregir-los a partir de canvis directes al model —per exemple,
fent servir filtres—; i, per altra banda, detectar en quins ambits terminologics especifics

el model fallava més per dedicar-li les millores immediates.

3.1 Analist inictal del model

Per comencar a fer I’avaluacié calia buscar bases de dades que continguessin vocabulari
universitari en llengua catalana. Els Serveis Lingiiistics de la Universitat de Barcelona
ens van proporcionar llistes de vocabulari especific d’alguns graus de la UB i els plans
docents de diferents assignatures de tretze facultats de la universitat. Els documents

que van facilitar constaven de:
e 52 descripcions de graus i masters amb la llista de totes les assignatures que s’hi
cursen (assignatures)®.

e 1.185 plans docents de diferents assignatures de totes les arees del coneixement

(PD).

e 53 llistes de vocabulari en catala, castella i anglés, algunes de les quals també

contenien les definicions dels elements, de diferents branques (UBterm).

4El nom que hi ha entre paréntesis és el que es fara servir a partir d’ara per fer referéncia a cada
una de les bases de dades proporcionades pels Serveis Lingiiistics.
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Aquestes dades es van fer servir per avaluar i entrenar el model durant les diferents
fases del projecte. D’una banda, les descripcions de les assignatures i les dades dels
plans docents van permetre fer una primera deteccié dels errors de transcripcié i unes
analisis qualitativa i quantitativa. De ’altra, amb les llistes de vocabulari es va fer una
agrupacioé per branques de coneixement, per aixi dibuixar una idea general sobre quins

graus podien estar relacionats terminologicament.

Un cop feta I'avaluacié general i detectada ’area de coneixement que requeris més

entrenament, es va fer una avaluacio especifica d’aquesta area.

3.1.1 Avaluaci6 general

Per fer la primera avaluaci6 es va crear un corpus amb la base de dades de les assig-
natures, que es va llegir i enregistrar amb el microfon d’un ordinador portatil. Per
simular un entorn de parla similar al que hi hauria en una classe, no es va fer servir un
microfon d’alta qualitat. Per a cada grau es va crear un fitxer de text, amb les assigna-
tures llegides i va rebre el mateix nom que el del seu fitxer d’audio. D’aquesta manera,
es va obtenir un primer corpus de treball anotat d’aproximadament 1:34h —anomenat

Corpus Assignatures— amb dades de totes les facultats que s’havien proporcionat.

Després, es van passar els audios enregistrats pel model base I’SCRIBAL (whisper-
ctranslate2 -language ca -model large-v3-turbo)ise’n va extreure la transcrip-
ci6 automatica. Amb aquesta transcripcio i el text original es van fer dues analisis

comparatives: la quantitativa i la qualitativa.

Per a I’analisi quantitativa, es van implementar les métriques WER i CER —normalit-
zades® perqueé els espais i les majiscules no influissin en els resultats— per veure quins
textos transcrits havien tingut més errors respecte de ’original i quins menys. Aquestes
dades es van traspassar en dos fulls de calcul per poder ser analitzades, i des dels quals
es van crear taules dinamiques per disposar els resultats visualment segons l’error dels

graus de cada facultat.

Per a I'analisi qualitativa, es van comparar manualment tots els fitxers de text, els

5La normalitzacié d’un text és el procés d’adaptacié d’un text per a ser comparat amb un altre.
Aquest procés pot implicar I'eliminacié de majuscules, digits, simplificacio dels signes de puntuaci6 o
abreviacions i, en general, tots aquells elements que poden dificultar la seva comparacio.

11
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originals amb la seva transcripcid, per veure quins tipus d’errors s’havien comés. A
partir dels resultats, es van anar creant diferents categories d’error per classificar-los.
Els resultats es van anotar en un document d’Excel, on es va calcular el total d’errors
per facultat i tipologia. Aix0 també va permetre crear diferents taules per visualitzar

les dades. Finalment, es van anotar els diferents tipus d’errors terminologics.

3.1.2 Avaluaci6 especifica

Un cop detectats els errors principals del model i la branca de coneixement que obtenia
menys precisio, se’n va fer una avaluaci6 especifica. La familiaritzacié prévia amb les
bases de dades va permetre adaptar la normalitzacié del text al tipus de corpus que es

tenia, a part de resoldre els errors técnics del model. Aixo volia dir:

Canviar els nimeros romans per niimeros arabs.

Treure tots els signes de puntuacié no reconeixibles pel model —punts i coma,
guions i paréntesis— i substituir-los per una coma, ja que la pausa entonativa de

tots aquests elements és similar.

Aplicar un filtre que impedis les confabulacions en els silencis dels audios

(whisper-ctranslate2 -language ca -model large-v3-turbo -vad_filter).

Segmentar els audios en 30s per facilitar la transcripcié completa al model i evitar

les omissions.

Aquestes correccions es van afegir a la implementacié de les WER i CER utilitzades

préviament.

Per implementar el nou codi a les dades de medicina, calia crear un nou corpus —
Corpus Medicina (53 min 27 s). Es van agafar els PD i 'UBterm® de medicina i es van
enregistrar en audio. El pla docent del grau en odontologia era molt més extens que els
altres, aixi que, per no esbiaixar els resultats, es va escurcar de manera que hi hagués
una quantitat similar d’audios per a tots els plans docents. En aquest corpus s’hi van

afegir les dades del Corpus Assignatures corresponents a la Facultat de Medicina. Els

SEl vocabulari UBterm de medicina constava de 1'assignatura Anatomia Patologica.
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enregistraments es van transcriure amb el model SCRIBAL amb els filtres i després es
van comparar amb els seus textos de referéncia fent servir les métriques WER i CER

adaptades. Posteriorment es va fer una analisi qualitativa.

3.2 Entrenament del model

L’entrenament del model d’'SCRIBAL es va fer a través d’un corpus creat amb veus
sintétiques. A partir dels textos del Corpus Medicina, es van utilitzar les vuit veus del
model Matxa-TTS del BSC amb el parametre lenght_scale, que regula la velocitat a

0,7, 0,85 i 1, per a crear un total de 24 veus sintétiques per a cada text”.

Un cop preparades les dades, es va seguir la metodologia de fine-tuning de Hu et al.
(2022), fent servir una GPU RTX 4090 amb 24G de VRAM. El model es va entrenar

per 4 époques amb un batch size de 64. Els parametres de LoRa eren r = 321 a = 64.

Finalment, es va avaluar el model amb els enregistraments del Corpus Medicina, per
veure la millora del vocabulari especific, i amb corpus generals, per veure si afectava la

resta de Pactuacié del model en altres ambits.

3.3 Agrupacio per branques de coneixement

Amb la base de dades UBterm, a la qual hi havia llistes de vocabulari de 53 graus dife-
rents, es va dibuixar un esquema de les branques de coneixement amb més vocabulari
comu. Aix0 serviria per veure si es podia agrupar el vocabulari de diferents arees per

crear corpus més grans i especialitzats per a cada una d’elles.

Per fer aixo es va crear un fitxer de text per a cada grau amb tnicament les paraules en
catala. Tampoc es va afegir la definicié d’aquells graus que la tenien. Amb ’ajuda del
codi de Python Dendrograma, es van comparar les paraules de cada fitxer de text, per
veure quins graus tenien més paraules en com i, per tant, veure quins es podrien agru-
par per ambits de coneixement. A partir de les comparacions individuals, es van crear
clusters amb els graus que compartien més vocabulari i en van sortir 22 grups (Apéndix
C). Posteriorment, es va crear un dendrograma que permetés relacionar aquests grups

segons la distancia que hi havia entre les paraules que tenien en comu.

“El codi per generar les veus es pot trobar aqui.
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4 Resultats

4 RESULTATS

4.1 Avaluacio general
4.1.1 Analisi quantitativa
L’analisi quantitativa es va fer gracies a les métriques WER i CER.

Tenint en compte aquests aspectes, els resultats de la CER del model base d’'SCRIBAL
(presents a la taula 1, on es veuen els valors més importants resumits ®) ens indiquen que
la gran majoria dels graus s’han transcrit correctament o amb errors minims —51 dels
49 totals. Finsitot n’hi ha un parell, —Direcci6 i gestio de centres educatius i Geografia
i canvi global— que s’han transcrit sense cap error. Una explicacié d’aquest resultat
podria ser que la llargada del text i 'audio d’aquests dos masters era relativament més

curta en relacié amb els graus i masters que han obtingut una taxa CER més elevada.

% de qualitat CER Grau o master Total

48,61 seguretat-alimentaria
> 30 % 45,53 quimica 3

33,70 ecologia-gestio-restauracio

27,75  gestio-informacio-documentacio-digital
20-30 % 24,98 ciéncies-ambientals 3
23,55 estadistica

0,34 logica-pura-aplicada
<20 % 0 direcci6-gestio-centres-educatius 51

0 geografia-canvi-global

Taula 1: Resum dels valors CER del model base més rellevants.

Tanmateix, hi ha tres graus i masters —Gestié de la informacié i la documentacio
digital, Ciéncies ambientals i Estadistica— que es troben entre el 20-30 % d’error, fet
que indica que cal implementar-hi millores i més entrenament per acabar de refinar-los.

A més, hi ha tres graus i masters —Seguretat alimentaria, Quimica i Ecologia, gestio

8Ts pot veure la taula completa a ’Apéndix A, taula 7.
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i restauracio— amb una CER més alta de 30, que indica una transcripcié pobra i una

necessitat d’actuacio i entrenament més profunds.

Els resultats son molt similars si es valora la WER. Tot i que la majoria de graus encara

es troben en el rang de bona transcripcio, es veu que els valors (taula 2) augmenten en

les tres categories®.

% de qualitat WER Grau o master Total

67,72 quimica
> 30 % 4743 seguretat-alimentaria 15

46,86 conservacio-restauracio-béns-culturals-tg1108

29,41 sociologia
20-30 % 29,16 direcci6-estrategica-seguretat 13

27,51 ciéncies-ambientals

1,61 psicogerontologia
<20 % 0 direccio-gestio-centres-educatius 29

0 geografia-canvi-global

Taula 2: Resum dels valors WER del model base més rellevants.

El grau de Quimica i el master de Seguretat alimentaria continuen sent els graus amb
més error, tant en caracters com en paraules. El grau de Ciéncies ambientals també
es troba entre els que tenen més errors de la segona categoria, en ambdues métriques.
Pel que fa al grup amb menys errors, és esperable que els que no han presentat cap
caracter erroni tampoc hagin tingut cap paraula equivocada. El que es pot destacar
d’aquest ultim grup és que el segiient grau amb més errors ja supera 'l %, mentre que
en la meétrica CER es constatava més precisio, amb uns quants graus i masters amb

uns resultats inferiors a 'l %.

Fer aquestes métriques ha permés fer una primera aproximacié a la deteccié de les
facultats que fan servir un vocabulari especific més desconegut per al model base de
I’'SCRIBAL i que, per tant, cal entrenar amb noves dades. Si bé les métriques CER

indiquen una bona transcripcié en general, les métriques WER mostren que hi ha 15

9Es pot veure la taula completa a ’Apéndix A, taula 8.
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graus i masters que requereixen més entrenament de dades.

Si es traslladen aquestes dades en una taula dinamica, es pot fer una agrupacié de
quines facultats han obtingut més errors als seus graus. Els resultats, presents a la
figura 1, mostren que les facultats d’Economia i empresa, Biologia i Belles arts, tenen

més graus en el rang > 30 % de WER —5, 3 i 2 respectivament.

Recompte de WER

Grup .YV
. ] l . ] I . 20-30

farmac inform m>30
econo ia- geogra acio- medici
belles- biologi dret mia- educa ciencie filosofi fisica fia- 'mitjan na- psicolo quimic W <20
arts a empre  ci6 s- a histori. s- ciencie gia a
sa alimen a audiovis-salut
tacio suals
W 20-30 3 4 2 1 1 1 1
m>30 2 3 5 1 1 1 1 1
m<20 1 1 1 4 1 2 1 3 6 1 7 1

Facultat -

Figura 1: Resultats desglossats per facultats segons els resultats WER.

Tot i que hi ha altres facultats que tenen un grau o master en la franja de transcripcio
pobra —com les de Farmacia i ciéncies de 'alimentacio, Fisica, Informaci6é i mitjans
audiovisuals, Medicina i ciéncies de la salut i Quimica—, aquestes dades ofereixen un
punt de partida per a comengar a millorar de forma escalada el model en tots els ambits

universitaris possibles.

Cal afegir que hi ha 29 graus, una mica més de la meitat, amb un error inferior al 20 %,

és a dir, que s’han transcrit correctament.

4.1.2 Analisi qualitativa

Malgrat tot, els resultats de ’analisi quantitativa inicial es poden deure a diferents
factors que no séon Gnicament errors en el processament terminologic del model. Es per
aix0 que cal veure quins son els errors que s’han produit en la transcripcié, quins son
els més comuns i, sobretot, veure realment quina terminologia especifica és la que més

manca en el model SCRIBAL per poder-lo fer funcionar en tots els ambits universitaris.
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Com que la facultat d’Economia i empresa és la que ha tingut uns resultats WER
més elevats, s’ha comencat per aqui a analitzar qualitativament la transcripci6. Les
puntuacions superiors a 30 % s’han donat a tres graus —ADE, Empresa internaci-
onal, Economia (tgl019)— i dos masters —Ciéncies actuarials financeres (md503) i

Internacionalitzaci6. A continuacié es mostra una taula (3) recollint els seus errors

terminologics.
GRAU ADE
document d’Excel document d’éxtil
Marqueting Estrategic Marketing estratégic
Marqueting internacional Marketing internacional

GRAU EN EMPRESA INTERNACIONAL

Sostenibilitat Global Sustainabilitat global

GRAU EN EcoNoMIA (TG1019)

Cap error.

MASTER EN CIENCIES ACTUARIALS FINANCERES (MD503)
Dret Fiscal, Bancari i Borsari dret fiscal bancari i bursari
Operacions Actuarials sobre Grups i Invalidesa operacions actuarials sobre grups

i assegurances, invalidesa

MASTER EN INTERNACIONALITZACIO

Dret, Economia i Globalitzacio dret a economia i globalitzacié

Taula 3: Taula dels graus amb una puntuacié < 30 % i els errors qualitatius.

L’analisi qualitativa mostra que hi ha relativament pocs errors terminologics. En
aquests graus només s’han transcrit cinc mots de forma diferent, dos dels quals son
el mateix —marqueting escrit en anglés. A més, als masters la transcripcié ha gene-
rat dues confabulacions, una a cada un. Perd el que sorprén més és que el grau en

Economia s’ha transcrit igual que l'original.

La conclusié a que s’arriba fent un balang general dels errors és que n’hi ha d’altres
que no soén especificament terminologics i que no s’han tingut en compte en el moment
de fer la normalitzacié dels textos prévia a I’analisi quantitativa. Per exemple, el grau

en Economia no té cap error terminologic, pero la majoria de les assignatures tenen
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un namero roma al titol. EIl model ha fet la transcripcié arab d’aquests ntimeros —
perqué oralment no es pot distingir una forma de I'altra—, cosa que ha fet augmentar

el percentatge d’error.

Aquest tipus d’errors també s’han esdevingut en el grau de Quimica i en el master de
Seguretat Alimentaria, ambdés amb el CER i WER més elevat de tot el corpus. En
el primer, tot i haver-hi només tres errors terminologics, hi ha hagut una confabulacio
molt llarga al final del text; en el segon, la transcripcié ha obviat vuit linies de text.

Aquestes interferéncies han fet augmentar la taxa d’error.

Gracies a 'analisi qualitativa s’ha pogut veure quin tipus d’errors han estat els més

freqiients i s’han classificat per tipus. En total s’han trobat sis errors de transcripcio:

e Numeros romans (IN): Moltes assignatures es divideixen en parts que es fan
en diferents cursos. Aixo s’indica a través de niimeros romans. El transcriptor no
detecta quan sén nimeros romans o quan sé6n nameros arabs i sempre transcriu

els segons.

(1)  Gold-Standard: Historia de I’Art III

Transcripci6: Historia de 'Art 3

e Puntuacio (P): Si bé a través de l'entonacio i la durada de les pauses la trans-
cripci6 de punts i comes és prou acceptable, falla algunes vegades. Sobretot no

és capag de diferenciar entre els anteriors i dos punts, guions o paréntesis.

(2) Gold-Standard: Biosensors i Lab-on-a-chip

Transcripcié: Biosensors i Lab on a Chip

e Confabulacions (C): Un dels errors més freqiients que s’han detectat ha estat
I’aparicié de confabulacions —paraules o frases que no s’han dit a ’enregistra-
ment. Tot i que n’han aparegut al mig d’algunes frases, com a 'exemple (3)
del grau de Restauracié i conservaci6 de béns culturals, la majoria han tingut
lloc al final de la transcripcid, en moments de silenci (exemple (4) del master

d’Intervenci6 psicosocial).

18



4 Resultats

(3)  Gold-Standard: Restauraci6 de pintura sobre fusta.

Transcripcié: Restauracié de pintura sobre tela. Pintura sobre fusta.

(4)  Gracies! Gracies! Gracies!

e Substitucions (S): En alguns casos, hi ha hagut paraules que no s’han transcrit

erroniament, sind que s’han canviat per una altra completament diferent.

(5) Gold-Standard: Historia de I’Art II: Art Medieval, Renaixentista i Barroc

Transcripcié: Art medieval, renaixentista i antiga.

e Omissions (O): Un altre error detectat han estat les omissions. El transcriptor
no ha detectat algunes parts dels enregistraments i no les ha transcrit, cosa que
ha fet augmentar el comput d’elisions. A I’hora de recomptar-les, s’ha fet la suma

de linies totals omeses.

e Errors terminologics (T): I finalment, també hi ha hagut errors terminologics,
en qué els mots transcrits tenien algun error ortografic o eren formalment similars

al Gold-Standard. S’analitzaran en profunditat al segiient apartat.

Fora d’aquesta classificacié es podria afegir un apartat d’altres, ja que s’han detectat
tres fenomens que no es poden considerar errors, perd que val la pensa comentar. El
primer sén les sigles i els acronims. En aquest corpus s’han lletrejat tots lletra a
lletra i s’han transcrit, majoritariament, de forma correcta. Ara bé, pot ser que algunes

es pronunciin com acronims, cosa que potser provoca algun error a la transcripcio.

El segon son els simbols matematics. En algunes assignatures els titols tenen el
simbol +, que s’ha transcrit amb la paraula més. No es pot considerar un error, pero

s’ha de tenir en compte si apareix sovint en graus técnics.

L altim fenomen a tenir en compte son les correccions. Hi ha hagut algun cas en queé
el corpus de referéncia tenia errors ortografics que la transcripcié ha corregit. Aixo no

es pot tenir en compte amb les métriques d’avaluacio.

Tant els errors de niimeros romans com els de puntuacié es poden corregir a través de

la normalitzacié del text per fer calculs WER i CER més acurats. Es per aixo que no
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Figura 2: Resum dels errors de cada facultat, desglossats per tipus (T: terminologics, S:
substitucions, O: omissions, C: confabulacions).
s’han inclos en el recompte comparatiu d’errors més freqiients 1, mostrat a I’Apéndix

B, figura 4.

El recompte total d’errors mostra que els errors terminologics son els més freqiients (88),
seguits de les omissions (76) i de les confabulacions (29). Les substitucions son les menys
freqiients (7). Si es mira quines facultats han obtingut més errors (Annex B, figura 5),
es veu que Biologia és la facultat que acumula més errors en total. Tanmateix, si es
desglossen aquests resultats, es veu que la facultat que acumula més errors terminologics
és la de Medicina (27), amb el grau d’Odontologia i els masters de Recerca clinica i
Competeéncies médiques avancades. Les facultats d’Educaci6 i Filosofia tenien poques
dades, cosa que explica que no tinguin gaires errors. La figura 2 resumeix aquestes

dades'!.

10T es omissions es poden intentar evitar a través d’un filtre, pero no és un métode que en garanteixi
la correccio. A més, han tingut un impacte molt gran en el comput d’errors

11Gi es volen veure els resultats totals per a cada error i per a cada facultat, vegeu B, taules 6, 7, 8
i9.
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4.1.3 Analisi dels errors terminologics

Els errors terminologics que s’han detectat en el corpus sén molt variats:

e S’ha notat certa confusi6 amb les preposicions en i amb, segurament a causa de

la seva similitud fonética en catala: [on] i [om].

(6)  GS: amb Perspectiva de Génere

TR: en perspectiva de génere

e Algunes paraules es transcriuen en un altre idioma, tant pot ser castella (7) o en

angles (8).

(7)  GS: metabolisme
TR: metabolismo
(8)  GS: marqueting

TR: marketing

e Les vocals que pateixen reduccié vocalica a vegades no es transcriuen correcta-

ment.

(9)  GS: forense
TR: forenga'?

e Algunes consonants es confonen.

(10)  GS: mostreig

TR: mostreix

(11)  GS: joiers
TR: jollers

12 Aquest cas és curiés perqué ha adaptat la grafia de la consonant anterior al so contingu.
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e Pot tenir problemes amb els accents i les diéresis.

(12)  GS: medicament

TR: medicament

(13)  GS: aqiiicultura

TR: aquicultura

e Hi ha paraules que desconeix.

(14)  GS: Sjorgen

TR: Sioracren

Amb I'entrenament especific de terminologia s’espera resoldre aquests errors i millorar

els resultats.

4.2 Avaluacio especifica
4.2.1 Analisi quantitativa

Un cop readaptades les meétriques WER i CER i aplicades al Corpus Medicina, els

resultats obtinguts han estat més acurats. Es poden veure desglossats a la taula 4.

Corpus WER CER
UBterm 142,86 12,98
PD 57,16 34,35

Assignatures 21,04 3,52

Taula 4: Resultats WER i CER de 'analisi especifica de medicina.

A diferéncia de la primera analisi, es pot veure que les millores en el codi han per-
meés rebaixar les taxes d’error, aproximant-lo cada cop més a un error estrictament

terminologic i no a causa d’altres factors.

Si recordem els tipus de dades que s’extreuen de cada corpus:

e L’ UBterm és una llista de paraules de vocabulari especific sense context.
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e Els PD s6n documents amb paraules especifiques en el seu context.

e Les Assignatures es troben entre els dos anteriors: séon segments de vocabulari

especific en un context més reduit i amb elements gramaticals que els relacionen.

no sembla que hi hagi una relaci6 especifica entre context i millor actuaci6. Es po-
dria pensar que les paraules descontextualitzades (UBterm: 142,86) obtenen pitjors
resultats, pero, la gradacié que s’esperaria en 'error de la resta —les assignatures en
tindrien més que els PD—, no s’esdevé. De fet, els PD (WER > 50 %) obtenen pitjors
resultats que les assignatures (WER < 30 %).

4.2.2 Analisi qualitativa

Gracies a les modificacions que s’han fet a la normalitzacié del text, s’han aconseguit
reduir els errors no terminologics a gairebé zero. No hi ha hagut omissions, perd si
que hi ha hagut confabulacions en les Assignatures: al final d’1 i 2 han aparegut les
paraules “cuts, actualitzacié dalej.” i “Gracies!” respectivament. També n’hi ha hagut
una a ’'UBterm: “Fiots, Esportes, Osteogenes, Ot Spain, Oncogenic, Oncogen, Onco-
gen, Oncogen, Oncogen, Oncogen, Oncogen, Oncoins, Oncogen, Oncogen, Oncogen,

Oncogen, Oncogen, Oncogen, Onc Pixo, AMCLI, Osteorganizaciones, I nesse video.”

Pel que fa als errors terminologics, n’hi ha hagut de tots tipus: d’accentuacio (15), de

vocals (16), de consonants (17) i de desconeixement de la paraula (18).

(15)  GS: Coneixer
TR: Coneixer

(16)  GS: butllofa
TR: botllofa

(17)  GS: caquéxia

TR: caqueccid

(18)  GS: schwanoma

TR: xuanoma
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4.3 Entrenament del model

Els resultats de I’entrenament han mostrat millores importants en el model pel que fa al
vocabulari especific. Tant la WER com la CER han disminuit considerablement, cosa
que indica que les transcripcions han estat molt més acurades i el model ha adquirit la

terminologia del grau de medicina.

Com es pot veure a les taules 5 i 6, les taxes d’error de les paraules contextualitzades
—els plans docents i les assignatures— es troben al voltant de 1'1,15 per la WER i de
0,40 per la CER. El vocabulari descontextualitzat, pero, continua obtenint una WER

molt alta (> 30 %), malgrat que s’hagi rebaixat un 72,21 %.

Corpus WER inicial WER resultant
UBterm 142,86 39,70
PD 57,16 1,00
Assignatures 21,04 1,30

Taula 5: Resultats WER del Corpus Medicina desglossat abans i després de ’entrenament
de vocabulari especific.

Corpus CER inical CER resultant
UBterm 12,98 11,30
PD 34,35 0,30
Assignatures 3,52 0,50

Taula 6: Resultats CER del Corpus Medicina desglossat abans i després de I’entrenament
de vocabulari especific.

Els errors que ha comes, tot i que amb menys freqiiéncia, continuen sent els que s’havien
detectat fins ara: confusio de vocals (19), confusi6 de consonants (20) i manca d’accents

(21), principalment.

(19)  GS: acalacia

TR: ecalacia
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(20)  GS: limfocit
TR: linfocit

(21)  GS: alveol
TR: alveol

Altrament, el model ha empitjorat la seva actuacié general, tot i la millora en la
terminologia médica. Els resultats obtinguts de la transcripcié d'un corpus general'
—amb una WER de 9,7 i una CER de 5,7— empitjoren després d’entrenar el model
amb la terminologia especifica. Aquest corpus concret ha obtingut una WER de 10,9
i una CER de 6,2. Tot i que el canvi és lleu, és quelcom a tenir en compte si es volen
incrementar els entrenaments per a millorar el vocabulari amb més dades perqué no es

vagi acumulant I'error i acabi empitjorant la seva actuacié en ambits on anteriorment

no presentava problemes.

4.4 Agrupacio per branques de coneirement

Els grups resultants de ’agrupaci6 per branques de coneixement han estat prou acurats
amb la divisié6 per facultats que es troba a les universitats: informatica, geologia,

biologia, ciéncies humanes, economia i dret, educacio, ciéncies exactes...

Tanmateix, han sorgit alguns aparellaments que no sembla que tinguin relaci6. Els
grups H-7 i1 9-12 relacionen graus de branques molt diferents, com per exemple Educacio

musical i Palinologia, una disciplina de la botanica.

Per presentar de forma visual les relacions entre els grups, es va crear un dendrograma,

reproduit a la figura 3.

Aquest arbre classifica els graus en 12 grups que tenen el vocabulari més proxim. El
grup vermell més extens mostra que els diferents grups de paraules estan molt allunyats
entre ells (entre 125 i 150). Es per aixd que dins d’aquesta categoria hi ha Informatica,
Ecologia i Educacié musical. Al grup marré hi passa alguna cosa similar: s’hi troben

assignatures com Geologia, Podologia o Llibre manuscrit.

13 Aquest corpus s’ha creat des de 'SCRIBAL per al seu desenvolupament i millora, de manera que
no es pot trobar publicat.
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Dendrograma de Clustering
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Figura 3: Dendrograma de les assignatures amb vocabulari comn.

Aquest tipus d’agrupacié també s’ha esdevingut en el grup lila clar, perd en menys
mesura, en qué entre diferents graus de ’ambit de la salut s’hi troba Semiologia. Dins
dels grups lila fosc i blau hi ha un valor que també despunta: d’una banda, en ’ambit
de la botanica apareix el grau de Ciéncies dels aliments; d’altra banda, 'educacio fisica

s’inclou en 'ambit de la didactica.

En canvi, els grups que han resultat amb un vocabulari més proxim (al voltant de 125

o inferior), s’han agrupat de forma similar a la de les facultats universitaries:

Taronja 1: Biblioteconomia, Arxivistica, Informaci6é i documentacio.

Verd fosc 1: Meteorologia, Riscos naturals.

Lila fosc: Botanica, Fitopatologia, Ciéncies dels aliments, Malalties de les plan-

tes.

Gris: Comptabilitat, NIIF, Dret, Economia i empresa.

Verd clar: Estadistica, Matematiques.
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Blau: Educacié fisica, Didactica de la llengua, Didactica.

Taronja 2: Ciéncia politica, Filosofia, Psicologia social.

Verd fosc 2: Bioquimica clinica, Bioquimica, Biologia, cel-lular, Genética.

Vermell 2: Astronomia, Fisica, Quimica, Técniques instrumentals, Enginyeria

quimica, Materials.

Aquesta classificacié mostra que hi ha molts graus que comparteixen vocabulari especi-
fic. En general, els graus de ciéncies acostumen a estar molt relacionats entre si. Aixo
porta a pensar que una adaptacioé del vocabulari per a facultats —per exemple, fisica,
quimica i enginyeria— seria més adequada i optima que no pas una adaptacié especi-
fica per a cada grau, cosa que suposaria més feina i recursos a I’hora de desenvolupar

I’adaptaci6 terminologica.

Tot i aix0, no s’ha de perdre de vista que els graus cientifics estan molt més representats
que els graus d’humanitats i arts. També és per aixo que la classificacié ha estat més
exacta en el primer ambit, mentre que les segones s’han trobat agrupades en un calaix
de sastre amb altres disciplines més o menys properes. Amb una representacié més
justa de cada area o amb més dades de les infrarepresentades, es podria veure de forma
més exacta la validesa d’adaptar terminologicament les arees de coneixement segons

les facultats de la universitat.

Per ltim, cal tenir en compte que hi ha alguns ensenyaments que pertanyen a una
facultat concreta, perd que el seu contingut es podria classificar com a propi d’una
altra. Per exemple, el master de Logica pura aplicada es fa a la facultat de Filosofia.
Ara bé, si es mira el seu vocabulari, és més probable que encaixi millor amb el de
la facultat de Matematiques. Es per aixd que podria ser interessant oferir a cada
ensenyament, independentment de la facultat a la qual pertany, 'opci6é de vincular-se

al model de vocabulari especific que més s’adigui a les seves necessitats.
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5 CONCLUSIONS

El model d’SCRIBAL, tot i ser un model que necessita millores en I’ambit terminologic
de les especialitats universitaries, té una actuaci6 relativament bona: més de la meitat
dels ensenyaments de la Universitat de Barcelona es poden transcriure amb un resultat

més que acceptable.

Tanmateix, els errors de vocabulari especific no son els tnics que cal corregir. Si bé
son els més freqiients, un 44 % dels errors totals, la suma d’omissions i confabulacions
suposa el 52,5 %, fet que s’ha de tenir en compte a I’hora de refinar el model. Més
enlla de la necessaria adaptacié terminologica, cal intentar reduir aquests errors que a

vegades s6n meés notoris en una transcripcié que no pas els ortografics.

Pel que fa a I'adaptaci6 terminologica, s’ha vist clarament com ’entrenament amb les
dades de la facultat de Medicina ha permeés reduir considerablement les taxes d’error,
sobretot quan el vocabulari es troba contextualitzat. El model continua presentant
alguns problemes quan el vocabulari no esta contextualitzat, especialment si son pa-
raules molt técniques. A més, malgrat la millora en el vocabulari técnic, el model ha

empitjorat lleugerament en la seva actuacié en corpus generals.

L’entrenament amb dades sintétiques ha resultat ser un éxit en aquest treball, tenint
en compte que 'avaluacié resultant de l'entrenament amb TTS s’ha fet amb dades
reals i les transcripcions han obtingut unes taxes WER i CER molt més baixes que les
obtingudes abans de I’entrenament. Aixo pot resultar molt util en futures adaptacions,
ja que els recursos, sobretot de temps i costos, es podran optimitzar millor fent servir
sistemes T'TS per fer fine-tuning. Tot i aix0, cal ser caut davant ’automatitzacié total
d’aquests processos: no s’ha de perdre de vista que ha de ser capag de reconéixer tota
mena de veus humanes en un entorn sorollés; I’entrenament no es pot basar tinicament

en dades perfectes.

Finalment, s’ha vist que pot ser més 1til i optim adaptar la terminologia segons la
branca de coneixement a la qual pertany. La majoria d’ensenyaments universitaris que
es troben a la mateixa facultat comparteixen bona part del vocabulari, de manera que
es podria mirar de crear i entrenar models diferents per a cada una d’elles. Aixi, cada

grau o master —i fins i tot assignatura— podria escollir aquell model que proporciona
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un millor resultat per al tipus de contingut que ofereix.

5.1 Futures linies de recerca

Després d'una recerca com la que ha suposat aquest treball, s’obren noves linies per on

continuar investigant i desenvolupant el model de transcripcié de ’'SCRIBAL.

El més immediat seria provar el model entrenat en una aula en directe i veure la seva
actuacio real. Les dades que proporcionaria fer una prova pilot I’ajudarien a millorar

encara meés.

Una altra possible linia d’investigacio seria detectar els limits —si n’hi ha— de I'entre-
nament amb sintesi de la parla. Fer una comparacié de ’actuacié de models entrenats
tunicament amb TTS i d’altres, inicament amb parla real, permetria valorar els beneficis
i inconvenients de fer servir tecnologies de la parla en tots els processos d’entrenament

d’un model.

Finalment, es podria intentar trobar la manera més eficient de millorar 'actuacié en
la terminologia especifica sense perjudicar 'actuacié general. Juntament amb la idea
d’agrupar els ensenyaments amb diferents models entrenats segons el seu vocabulari, es
podria aplicar la proposta de Lall and Liu (2024) d’esbiaixar contextualment aquests
models per tal d’obtenir una transcripcié més precisa amb menys costos d’entrena-

ment.
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Apéndix A:
Resultats CER i WER de ’avaluacié general

% d’error CER Grau/Master

> 30 % 48,61 seguretat-alimentaria
>30% 45,53 quimica

> 30 % 33,70  ecologia-gestio-restauraciod

20-30 % 27,75  gestio-informacio-documentacio-digital
20-30 % 24,98 ciéncies-ambientals

20-30 % 23,55 estadistica

20-30 % 18,68 intervenci6-psicosocial

20-30 % 16,04 conservacio-restauracio-béns-culturals-tg1118
20-30 % 14,82 bioquimica

20-30 % 12,09 energies-renovables-sostenibilitat-energetica
20-30 % 10,55  produccio-recerca-artistica

20-30 % 10,33  conservacié-restauracid-béns-culturals-tg1003
20-30 % 9,88  antropologia-social-cultural

20-30 % 9,68  recerca-clinica

20-30 % 9,49  nutrici6-humana-dietética

20-30 % 8,96  psicologia

20-30 % 7,48  ade

20-30 % 7,43  geografia

20-30 % 6,62  competéncies-médiques-avangades

20-30 % 5,9 biotecnologia

20-30 % 5,80  biologia

20-30 % 5,74  empresa-internacional

20-30 % 5,38  sociologia

20-30 % 5,36 odontologia

20-30 % 5,30  ciéncies-actuarials-financeres-md503

20-30 % 5,26  economia-tg1019

20-30 % 5,09  direccio-estratégica-seguretat

20-30 % 4,69  historia-art

20-30 % 4,62  nanociéncia-nanotecnologia

20-30 % 4,39 dret
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% d’error CER  Grau/Master
20-30 % 4,36 farmacia
<20 % 4,35  gestid-administracio-publica
<20 % 4,28  ciutadania-drets-humans-ética-politica
<20 % 4,03  enginyeria-biomedica
< 20 % 3,85  seguretat-salut-prevencio-riscos-laborals
<20 % 3,76  internacionalitzacid
<20 % 3,70  recerca-comportament-cognicio
<20 % 3,59  criminologia-politica-criminal
<20% 3,54  historia
<20 % 3,37  dret-empresa-negocis
<20% 3,25  biodiversitat
<20 % 3,17  psicologia-general-sanitaria
<20 % 3,07  economia-regulacié-competéncia
<20 % 2,61  gestio-desenvolupament-persones-equips
<20% 2,50  economia-tgll1h
<20 % 2,33 direcci6-empreses-esport
<20 % 2,24  ciéncies-actuarials-financeres-md5dp
<20% 1,82  arqueologia
<20% 1,42  meteorologia
<20 % 1,42 quimica-organica
<20 % 0,61  estudis-llatinoamericans
<20 % 0,56  psicogerontologia
<20 % 0,56  psicologia-educacié-mipe
<20 % 0,52  microbiologia-avancada
<20 % 0,35 logica-pura-aplicada
<20 % 0,00  direccio-gestio-centres-educatius
<20% 0,00 geografia-canvi-global

Taula 7: Resultats CER de 'analisi general, segons el seu percentatge d’error.
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% d’error  WER Grau/Master
> 30 % 67,72  quimica
> 30 % 47,44  seguretat-alimentaria
> 30 % 46,86  conservacio-restauracio-béns-culturals-tg1108
>30% 45,69  Dbiologia
> 30 % 39,04  ecologia-gestio-restauracio
> 30 % 37,78  biotecnologia
> 30 % 34,62  conservacio-restauracio-béns-culturals-tg1003
> 30 % 33,55  ade
> 30 % 32,39  empresa-internacional
> 30 % 32,22  ciéncies-actuarials-financeres-md503
> 30 % 32,22 gestid-informacio-documentacio-digital
> 30 % 32,04  odontologia
> 30 % 31,03  economia-tg1019
> 30 % 30,86  nanociéncia-nanotecnologia
> 30 % 30,77  internacionalitzacio
20-30 % 29,41  sociologia
20-30 % 29,17  direccié-estratégica-seguretat
20-30 % 27,52  ciéncies-ambientals
20-30 % 27,03  historia-art
20-30 % 26,74  dret-empresa-negocis
20-30 % 26,00  ciutadania-drets-humans-ética-politica
20-30 % 25,00  dret
20-30 % 24,56  bioquimica
20-30 % 24,18  recerca-clinica
20-30 % 23,81  criminologia-politica-criminal
20-30 % 22,86  biodiversitat
20-30 % 20,95 intervencio-psicosocial
20-30 % 20,00  economia-regulacié-competéncia
<20 % 19,67  direcci6-empreses-esport
<20 % 19,05  gestid-desenvolupament-persones-equips
<20% 18,94  produccié-recerca-artistica
<20 % 17,65  seguretat-salut-prevencio-riscos-laborals
<20 % 17,01  geografia
<20 % 16,88  energies-renovables-sostenibilitat-energética
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Apéndix A: Resultats CER i WER de ’avaluaci6 general

% d’error  WER Grau/Master
<20 % 14,08  farmacia
<20 % 14,06  economia-tgl115
<20 % 13,87  antropologia-social-cultural
<20% 12,56  competéncies-médiques-avangades
<20 % 12,14  nutrici6-humana-dietética
<20 % 11,14  psicologia
<20 % 9,57 gestio-administracio-publica
<20 % 9,33 arqueologia
<20 % 9,09 meteorologia
<20% 7,89 ciéncies-actuarials-financeres-md5dp
<20 % 7,65 historia
<20 % 7,62 recerca-comportament-cognicio
<20 % 6,92 enginyeria-biomeédica
<20 % 6,25 quimica-organica
<20 % 5,75 estudis-llatinoamericans
<20 % 4,00 psicologia-general-sanitaria
<20 % 3,73 estadistica
<20 % 3,72 psicologia-educacié-mipe
<20 % 2,70 logica-pura-aplicada
<20 % 1,64 microbiologia-avancada
<20 % 1,61 psicogerontologia
<20% 0,00 direccio-gestio-centres-educatius
<20 % 0,00 geografia-canvi-global

Taula 8: Resultats WER de ’analisi general, segons el seu percentatge d’error.
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Apeéndix B: Grafics resultants de I'avaluaci6é qualitativa

Apéndix B:

Grafics resultants de ’avaluacié qualitativa
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Figura 4: Errors totals segons el tipus (T: terminologics, S: substitucions, O: omissions, C:
confabulacions).
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Figura 5: Quantitat d’errors total (y) segons la facultat (x).
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Apeéndix B: Grafics resultants de I'avaluaci6é qualitativa

Errors terminologics totals
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Figura 6: Quantitat d’errors terminologics totals (y) segons la facultat (x).

Omissions totals
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Figura 7: Quantitat d’omissions totals (y) segons la facultat (x).
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Apeéndix B: Grafics resultants de I'avaluaci6é qualitativa

Confabulacions totals
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Figura 8: Quantitat de confabulacions totals (y) segons la facultat (x).
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Figura 9: Quantitat de substitucions totals (y) segons la facultat (x).
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Apéndix C: Llista de grups dels graus amb vocabulari similar

Apéndix C:

Llista de grups dels graus amb vocabulari similar

Grup 1: Arxivistica.txt, Biblioteconomia.txt, Informacié-i-documentacio.txt
Grup 2: Riscos-naturals.txt, Meteorologia.txt

Grup 3: Edicio-web.txt, Informatica.txt

Grup 4: Hormones.txt, Crononutricio.txt

Grup 5: Zoologia.txt, Fonaments-de-podologia.txt

Grup 6: Astrofisica.txt, Ecologia.txt

Grup 7: Educaciéo-musical.txt, Palinologia.txt

Grup 8: Fitopatologia.txt, Botanica.txt

Grup 9: Malalties-plantes.txt, Ciéncies-dels-aliments.txt

Grup 10: Odontologia.txt, Podologia.txt

Grup 11: belles-arts.txt, Geologia.txt, Llibre-manuscrit.txt

Grup 12: Semiologia.txt, Anatomia patologica.txt

Grup 13: Nutricié-i-dietética.txt, Infermeria.txt

Grup 14: Farmacia-galénica.txt

Grup 15: Auditoria.txt, Comptabilitat.txt, NIIF.txt

Grup 16: Fiscalitat.txt, Economia-i-empresa.txt, Dret.txt

Grup 17: Matematiques.txt, Estadistica.txt

Grup 18: Educacié-fisica.txt, Didactica.txt, Didactica-de-la-llengua.txt
Grup 19: Psicologia-social.txt, Filosofia.txt, ciéncia-politica.txt

Grup 20: Genética.txt, Bioquimica.txt, Bioquimica-clinica.txt, Biologia-cel-lular-.txt
Grup 21: Fisica.txt, Astronomia.txt

Grup 22: Materials.txt, Quimica.txt, Enginyeria-quimica.txt, Técniques-instrumentals.txt
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Apéndix D: Codis i corpus

Apéndix D:

Codis i corpus

Enllag¢ al repositori GitHub amb els codis i els corpus emprats per fer aquest treball:

https://github.com/clarapuigventos/TFG.git.
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