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Abstract. This paper presents Transcritor-IA, a tool for automated transcription
of historical manuscripts using Handwritten Text Recognition (HTR) models
trained with PyLaia. The platform performs hierarchical segmentation and
iterative training based on user-verified transcriptions. We also compare
Transcritor-IA with Transkribus®, analyzing performance similarity and factors
affecting transcription quality.

Resumo. Este artigo apresenta o Transcritor-IA, uma ferramenta para
transcri¢do automatizada de manuscritos historicos com modelos de
Handwritten Text Recognition (HTR) treinados via PyLaia. A plataforma
realiza segmentacdo hierdrquica e treinamento iterativo com apoio de
transcrigcoes validadas por usudrios. Também comparamos o Transcritor-IA
ao Transkribus®, analisando a similaridade de desempenho e os fatores que
impactam a qualidade das transcrigoes.

1. Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) tem transformado significativamente diversas d&reas,
automatizando desde tarefas simples até processos complexos, como diagndsticos
médicos e andlise de grandes volumes de dados [Twinkle Sharma and Arora 2024,
Lakshmi 2024]. No campo da transcricdo de manuscritos, os avangos em aprendizado
profundo tém impulsionado a 4rea de reconhecimento de textos manuscritos —
Handwritten Text Recognition (HTR) — permitindo converter escrita a mao em texto
digital mesmo em contextos desafiadores [Rakesh et al. 2024].

O HTR ¢ particularmente relevante em documentos histéricos, como registros
eclesidsticos e governamentais, que possuem valor para dreas como genealogia, histéria e
linguistica. A transcri¢ao desses registros € fundamental para estudos da lingua pretérita e
preservacgao cultural [Mendes and Oliveira 2016, Moreira et al. 2007], sendo uma diretriz
institucional em 6rgdos como a Biblioteca Nacional [Nacional 2022].



Entretanto, a digitalizacdo enfrenta desafios como caligrafias variadas e material
degradado. Apesar dos beneficios do acesso remoto e organiza¢do em bases estruturadas,
a transcri¢do ainda demanda esforco humano, o que motivou o surgimento de solucdes
automatizadas como o Transkribus®[Humphries et al. 2024].

Neste contexto, o Transcritor-IA € apresentado como uma ferramenta integrada
para transcricdo automdtica de manuscritos, com funcionalidades como certificacao,
busca textual e retreinamento de modelos. Este artigo discute sua aplicacdo prética, os
métodos empregados e os desafios enfrentados, utilizando modelos tradicionais de HTR,
mais adequados para contextos com dados escassos e caligrafias complexas.

O trabalho estd estruturado em seis secdes: revisdo de trabalhos relacionados,
descricao do conjunto de dados, metodologia, resultados, discussdes e consideracoes
futuras.

2. Trabalhos Relacionados

A tarefa de HTR tem atraido atenc¢do significativa nas ultimas décadas, impulsionada pela
necessidade de preservar e digitalizar acervos histéricos. Nesse contexto, plataformas
e frameworks t€ém desempenhado um papel essencial na viabilizacdo de transcricoes
automaticas e no treinamento de modelos eficientes. Esta secao explora o estado da arte
em HTR, destacando ferramentas relevantes e justificando a escolha do framework base
para o Transcritor-IA.

Entre as plataformas mais reconhecidas para transcri¢ao de manuscritos destaca-se
o Transkribus®[Kahle et al. 2017], uma soluc@o pioneira no campo de HTR. Inspirado
por sua estrutura funcional e impacto na comunidade académica, o Transcritor-IA
busca oferecer funcionalidades semelhantes em termos de automagdo e organizagao de
transcricoes.

O Transkribus® tornou-se um marco ao possibilitar que pesquisadores e
institui¢des transcrevam documentos historicos de forma automadtica, utilizando modelos
avancados de HTR. A popularidade dessa plataforma ressalta a relevancia de ferramentas
que integrem tecnologias de reconhecimento de manuscritos com interfaces amigaveis e
sistemas de treinamento dos modelos.

Para o desenvolvimento de modelos de HTR, diversos frameworks t€m sido
utilizados com sucesso, cada um oferecendo caracteristicas distintas:

* Kraken [Kiessling et al. 2019]: Um framework de cédigo aberto amplamente
utilizado para reconhecimento Optico de caracteres - Optical Character
Recognition (OCR) - e HTR, reconhecido por sua flexibilidade e capacidade de
lidar com uma ampla variedade de manuscritos. E especialmente popular na
digitalizacdo de documentos historicos em diferentes idiomas.

* Kaldi [Aroraetal. 2019]: Embora originalmente desenvolvido para
reconhecimento automadtico de fala - Automatic Speech Recognition (ASR)
-, 0 Kaldi também pode ser adaptado para tarefas de HTR, oferecendo recursos
avancados para treinamento e decodificagdo de modelos.

e HTR+ [Michael et al. 2018]: Framework proprietario desenvolvido pela empresa
responsavel pelo Transkribus®. Amplamente utilizado na plataforma, o HTR+
oferece um desempenho robusto, mas € restrito aos usudrios desta plataforma.



e Pylaia [Puigcerver and Mocholi 2018]:  Um framework de cddigo aberto
projetado especificamente para tarefas de HTR. Reconhecido por sua
versatilidade, o Pylaia permite o treinamento e a aplicacdo de modelos
para reconhecimento de manuscritos com alto grau de personalizacdo, sendo
amplamente adotado por pesquisadores e desenvolvedores interessados em
solucdes abertas e flexiveis.

Estudos como “A Comprehensive Comparison of Open-Source Libraries for
Handwritten Text Recognition in Norwegian” [Maarand et al. 2022] e “Transkribus
and Beyond: Pioneering the Future of Transcription Technology” [Leifert et al. 2024]
mostram que o Pylaia apresenta desempenho competitivo em comparacdo com outros
frameworks de HTR, incluindo o HTR+, que € proprietario. Essas andlises destacam
que, em determinados cendrios, o Pylaia alcanca niveis de precisdo comparaveis aos do
HTR+, reforcando sua relevancia como uma ferramenta eficiente e confiavel para tarefas
de reconhecimento de manuscritos.

Em setembro de 2020, o Transkribus® introduziu a possibilidade de seus usuarios
manipularem modelos de HTR utilizando o Pylaia, refor¢cando sua posicdo como uma
opcao de destaque [Readcoop 2020]. Essa integragcdo evidenciou o Pylaia ndo apenas
como um recurso vidvel para o Transkribus®, mas também como uma ferramenta
fundamental no desenvolvimento do Transcritor-IA. Por ser um framework de cédigo
aberto, amplamente reconhecido por sua adaptabilidade e eficiéncia, o Pylaia foi
selecionado como a base para o trabalho deste artigo.

Sua escolha se justifica por diversos fatores, entre eles seu desempenho sélido,
muitas vezes equipardvel a frameworks proprietarios como o HTR+. Além disso,
sua flexibilidade permite o treinamento em diferentes conjuntos de dados, tornando-o
altamente adaptdvel a distintos tipos de manuscritos. A natureza de cdédigo aberto
do Pylaia também favorece a colaboracdo, manutenibilidade e inovacdo dentro da
comunidade, ao passo que sua crescente adocdo reflete seu potencial e o suporte continuo
de desenvolvedores e pesquisadores. Com base nesses aspectos, o Transcritor-IA
incorpora o Pylaia como nucleo de seu sistema de reconhecimento e treinamento de
modelos, garantindo uma abordagem eficiente e alinhada com as melhores préticas no
campo de HTR.

3. Conjunto de Dados

Este trabalho baseia-se em um livro eclesidstico manuscrito de 1890 do municipio de
Crato (CE), que exemplifica os desafios tipicos da transcri¢do de documentos historicos,
como caligrafia dificil e linguagem arcaica. As entradas, dispostas em texto corrido sobre
papel envelhecido e manuscritas com tinta, foram digitalizadas, apresentando manchas e
desbotamentos caracteristicos.

A segmentacdo automdtica das linhas € feita com a ferramenta Transcritor-1A,
que emprega técnicas do Open Computer Vision Library (OpenCV) — como binarizagao,
deteccao de contornos e ajustes finos — para identificar e isolar linhas horizontais. Apds
essa etapa, aplica-se um refinamento de limpeza de margens, que remove ruidos e
tracos de linhas adjacentes por meio de operagdes morfoldgicas e andlise de pixels. Em
seguida, o pré-processamento real¢a contornos e normaliza o contraste, aumentando
a legibilidade e a eficicia do modelo de transcricdao. Esse fluxo visa preservar apenas



os caracteres da linha-alvo, reduzindo interferéncias e melhorando a qualidade da
transcricdo. Por fim, uma etapa opcional de correcdo manual pode ser usada para ajustar
inconsisténcias, conforme ilustrado na Figura 1.

Pagina: 3 | Regido: 1| Linha: 6

[ constar mandei fazer esse assento que assigno.

Figura 1. Exemplo de segmentacao e transcri¢ao de linha.

O algoritmo de divisdo dos conjuntos de treino e validagdo foi projetado de forma
que todas as palavras presentes no conjunto de validacdo também estejam no conjunto
de treino. No entanto, cada imagem correspondente a uma ocorréncia de palavra é
unica em cada conjunto — ou seja, nao ha imagens repetidas entre treino e validacao.
Isso garante que o modelo seja avaliado de forma consistente quanto a sua capacidade
de generalizacdo, ao mesmo tempo em que evita sobreposi¢do direta de dados. As
principais caracteristicas do conjunto de dados estdo relacionadas na Tabela 1. Este
conjunto de transcri¢des certificadas estd disponivel no repositério Hugging Face®' e na
plataforma Transcritor-IA2, onde pode ser acessado pelo livro Eclesidstico 1890 (local:
Crato, periodo: 1890-1900, escrevente: Antdonio Alexandrino de Alencar) na secdo
”Colegoes Publicas”.

Tabela 1. Sumarizacao do conjunto de dados

Caracteristica Quantidade
Numero total de paginas 21
Numero total de linhas 1759
Linhas para treinamento 1406 (80%)
Linhas para validacdo 353 (20%)
Numero total de palavras (aprox.) 721

'https://huggingface.co/datasets/rodrig-crzz/transcritor-ia-eclesiastico-1890-htr
https://transcritor—ia.com



4. Metodologia

A plataforma Transcritor-IA permite gerar, validar e analisar modelos de HTR, utilizando
0 Pylaia. As etapas de treinamento, validacdo, transcricio manual e automaética, bem
como a andlise de desempenho dos modelos estdo permeadas nas funcionalidades da
plataforma. A transcricdo de manuscritos no Transcritor-IA, semelhante a plataforma
Transkribus®, ocorre em quatro etapas principais:

1. Carregamento do livro na plataforma: As imagens do livro sdo carregadas
partindo de pastas contendo imagens de manuscritos.

2. Transcricao Inicial: As linhas de texto sdo processadas automaticamente pelo
modelo de HTR pré-treinado com transcri¢des semelhantes, e a transcricdo gerada
¢ apresentada ao usudrio como uma proposta inicial.

3. Certificacao Manual: O usudrio verifica a transcricao apresentada e realiza
as correcOes necessdrias. Linhas corrigidas sdo certificadas na plataforma,
marcando-as como averiguadas e finalizadas.

4. Treinamento/Retranscricao: Apos um certo nimero de linhas classificadas pelo
usudrio como certificadas, o modelo € retreinado e o manuscrito € retranscrito para
nova anélise.

Para avaliar a eficicia da plataforma, comparam-se os resultados de transcri¢ao
obtidos pelo Transcritor-IA e pelo Transkribus®. Para isso, o treinamento foi realizado
com o conjunto de dados descrito na Sec¢do 3, ajustando a divisao dos dados de modo que
uma pagina seja reservada para validacdo dos modelos de HTR, enquanto as demais sdo
utilizadas para o treinamento. Essa abordagem visa replicar as condi¢des observadas na
plataforma Transkribus®.

Vale ressaltar que, na pagina reservada para validacdo, realiza-se uma andlise
prévia para selecionar as linhas transcritas que comporao o conjunto de validacdo. Apenas
as linhas formadas exclusivamente por palavras ja presentes no conjunto de treinamento
sdo consideradas, garantindo que ndo existam palavras no conjunto de validacao que ndo
ocorram no conjunto de treinamento.

A validagdo foi realizada com base em métricas amplamente utilizadas no campo
de HTR, como a Taxa de Erro por Caracter - Character Error Rate (CER) - e a Taxa de
Erro por Palavra - Word Error Rate (WER). O CER quantifica a propor¢ao de caracteres
inseridos, deletados ou substituidos em relagdo ao total de caracteres da transcri¢ao de
referéncia. Por sua vez, o WER aplica essa mesma abordagem ao nivel de palavras,
avaliando a precisdo da transcricio com base em palavras inteiras. Ambas as métricas
sdo indicativas do desempenho do modelo, sendo que valores mais baixos refletem maior
precisdo. As formulas utilizadas para o calculo dessas métricas sao apresentadas a seguir:

S.+D.+1 S,+D,+ 1
CER = ¢ c ¢ WER = P p T 1p
Total de Caracteres de Referéncia Total de Palavras de Referéncia
e S.: Substitui¢des de caracteres; * S,: Substitui¢des de palavras;
* D.: Dele¢des de caracteres; * D,: Delecdes de palavras;

 [.: Inser¢des de caracteres; * I, Inser¢des de palavras.



5. Materiais e Métodos

Os experimentos realizados visam comparar a plataforma Transcritor-IA com a
plataforma Transkribus®. O processo de utilizacdo de ambas é semelhante. Considerando
a plataforma Transcritor-IA, os usudrios realizam upload de imagens correspondentes
as paginas de documentos manuscritos, que sdo armazenadas em uma base de dados
estruturada. Esse processo envolve diversas etapas automaticas. Inicialmente, ocorre a
recepgdo e tratamento dos arquivos, em que documentos no formato Portable Document
Format (PDF) sdo separados por pigina e submetidos a algoritmos de OCR para anélise e
correcdo da orientagdo da imagem, garantindo sua correta inclusdo na base de dados.
Em seguida, o sistema realiza a deteccdo automdtica das informacdes manuscritas,
identificando regides e linhas de texto relevantes dentro das paginas. ApOs essa etapa,
as linhas detectadas sdo segmentadas em termos de altura (128 pixels) e passam por
um pré-processamento que realca a qualidade visual e aprimora o contraste, facilitando
a extracdo das caracteristicas do texto. Com as imagens devidamente segmentadas, o
modelo de HTR, desenvolvido com o framework PyLaia, realiza a transcri¢ao automatica,
que sao entdo apresentadas ao usudrio para verificacao e certificacdo.

A arquitetura do modelo de inteligéncia artificial utilizado pela plataforma
Transcritor-IA estd esquematizada na Figura 2. O modelo segue uma abordagem
baseada em redes neurais profundas para realizar a transcri¢ao automatica de manuscritos
histéricos. Ele € estruturado em diferentes camadas, cada uma com uma fungio especifica
no processamento das imagens e na geracao das transcrigcoes.

O primeiro componente da arquitetura € a Entrada, que recebe as imagens
contendo textos manuscritos. Cada imagem € processada em escala de cinza, possuindo
um unico canal e uma altura fixa de 128 pixels. Essa padronizacdo facilita o
treinamento e a inferéncia do modelo, garantindo uma entrada consistente para as
camadas subsequentes.

A segunda parte ¢ composta pelos Blocos Convolucionais, responsaveis pela
extragdo de caracteristicas da imagem. Essa etapa é formada por quatro blocos
convolucionais, cada um contendo parametros especificos como a funcdo de ativacao
LeakyReL U, diferentes tamanhos de pooling, nimero de filtros (neurdnios por bloco) e
normaliza¢do em lote (BatchNorm). Esses blocos reduzem a dimensionalidade da entrada
e extraem padrdes essenciais para o reconhecimento dos caracteres.

Ap6s a extragdo de caracteristicas, as informagdes sdo passadas para as Camadas
Recorrentes. Essa etapa é composta por trés camadas Long Short-Term Memory (LSTM)
1dénticas, cada uma com 256 células e um fator de dropout de 0.5 para evitar overfitting.
As redes recorrentes capturam dependéncias temporais entre os caracteres e ajudam a
modelar a sequéncia de escrita presente nos manuscritos.

A saida das camadas recorrentes € entdo processada por uma Camada Linear,
que classifica os possiveis caracteres presentes na imagem e gera uma lista de simbolos.
Essa representacdo é chamada de Transcri¢ao Intermedidria, pois ainda nao passou por
um refinamento linguistico. Essa transcricdo intermedidria foi utilizada para calcular a
métrica CER no conjunto de valida¢iio e na comparagio com o Transkribus®, visto que
o treinamento dos modelos de HTR nao inclui a aplicagdo de um modelo de linguagem
para melhorar a transcricao.



Para aprimorar a transcri¢do gerada pela rede neural, utilizamos uma camada de
modelagem de linguagem - Language Modeling Layer (LML). Essa etapa aplica um
modelo probabilistico baseado em n-grams, utilizando o modelo ARPA Language Model
(ARPALM) treinado previamente. Esse modelo auxilia na corre¢ao de erros ortograficos
e na reconstrucdo de palavras incompletas, refinando a transcri¢do intermedidria antes de
apresenta-la ao usudrio.

Por fim, a Transcricdo Final é gerada e disponibilizada ao usudrio da plataforma
Transcritor-IA. Essa transcricdo representa o resultado final do processamento, ja
aprimorado pelo modelo de linguagem, tornando-se a versdao pronta para andlise e
certificacdo.

Toda essa arquitetura foi configurada utilizando o PyLaia, que permite ajustes nos
parametros das camadas convolucionais, recorrentes e lineares. O ARPALM também ¢€
compativel com o PyLaia, mas exige a criacdo prévia do modelo probabilistico através
de ferramentas externas, como o SRI Language Modeling Toolkit (SRILM). Dessa forma,
a plataforma Transcritor-IA combina o poder de redes neurais profundas com modelos
probabilisticos para garantir um processo de transcri¢do robusto e eficiente.

Blocos Convolucionais
A
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Figura 2. Arquitetura completa do modelo de transcricao utilizado no
Transcritor-1A.

O treinamento do modelo de HTR segue um processo recorrente com base nas
transcrigdes progressivamente certificadas pelos usudrios dentro da plataforma. Para isso,
as linhas transcritas sao organizadas em dois subconjuntos: um destinado ao treinamento,
utilizado para ajustar os parametros do modelo, e outro para valida¢do, garantindo
que todas as palavras presentes no conjunto completo aparecam no subconjunto de
treino. Além disso, a plataforma implementa um treinamento recorrente, onde o modelo
¢ atualizado automaticamente sempre que novas transcri¢cdes sdo certificadas. ApOs
cada iteracdo de treinamento, o modelo retranscreve todo o livro, exceto as linhas ja



certificadas. Para avaliar o desempenho do modelo, as métricas CER e WER sao
calculadas continuamente, permitindo a sele¢do da versdo mais eficiente para futuras
transcrigcoes.

As linhas transcritas inicialmente pelo modelo sdo armazenadas como nao
certificadas”. O usudrio tem a opg¢ao de:

* Verificar a exatiddo da transcri¢do realizada pelo modelo atual;
 Corrigir eventuais erros;
* Classificar a linha segmentada como certificada.

Essas acdes viabilizam o treinamento continuo do modelo. A cada nova
pagina transcrita — contendo todas as linhas validadas —, o re-treinamento € acionado
automaticamente. Em média, cada pdgina do conjunto contém 84 linhas transcritas.
Como o Transkribus®realiza a transcricdo em nivel de pagina, € necessario escolher uma
pagina inteira para validacdo. Para isso, seleciona-se a padgina cuja maior proporcao de
palavras transcritas ja aparece nas demais paginas do conjunto de treinamento. Isso
garante que a validagdo ocorra com vocabuldrio conhecido, permitindo uma avaliagdo
mais fiel da capacidade do modelo em reconhecer variagdes na escrita, sem introduzir
novas palavras no processo.

O livro foi carregado em ambas as plataformas, pigina por pédgina, com a
certificacdo das linhas. A cada nova pégina certificada, o modelo foi treinado por 100
épocas, seguido do calculo do CER. Esse processo foi repetido para 16 das 21 paginas do
conjunto de dados, uma vez que essa quantidade ja € suficiente para observar e comparar o
desempenho das duas plataformas. Os valores de CER foram entdo tabulados para anélise
posterior.

6. Resultados e Discussao

Os resultados obtidos partindo do processo descrito na se¢ao anterior sdo apresentados
na Figura 3 e comparam o desempenho da ferramenta Transcritor-IA com a plataforma
Transkribus®. A andlise das taxas de erro indica que o Transcritor-IA atingiu um erro
final de 3, 4%, enquanto a Transkribus® obteve um valor ligeiramente superior, de 4, 0%.
Esse resultado demonstra que a Transcritor-IA nao apenas se posiciona como uma solu¢ao
competitiva, mas também apresenta um desempenho superior na transcri¢do automatica
de manuscritos dentro do conjunto testado.

Além disso, observa-se a presenca de picos em ambas as curvas ao longo do
treinamento. No caso do Transcritor-IA, um aumento da taxa de erro ocorre na etapa de 8
paginas, enquanto no Transkribus® um pico semelhante € identificado por volta da etapa
de 9 paginas. Esse fenomeno pode ser explicado por diversos fatores. Um dos principais é
a natureza dos métodos utilizados para manipulacdo e treinamento dos modelos de HTR,
que frequentemente introduzem elementos de aleatoriedade nas etapas de aprendizado. A
adicao progressiva de novas pdginas ao treinamento implicara a introdugdo de vocabuldrio
inédito, o que pode, momentaneamente, impactar a taxa de erro at¢ que o modelo se
adapte a esses novos padrdes.

Mesmo com essas variagdes, os resultados mostram que a Transcritor-IA mantém
um desempenho estavel ao longo do experimento, alcangando taxas de erro inferiores
as do Transkribus® na maior parte do intervalo analisado. Isso evidencia o potencial



da abordagem utilizada na plataforma Transcritor-IA e sugere que novos ajustes e
otimizagdes podem reduzir ainda mais a taxa de erro dos modelos.

0 Transcritor-1A vs Transkribus

——- Transkribus
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Figura 3. Grafico da taxa de erro de caracter por pagina transcrita (conjunto

de validacao) utilizada no treinamento, comparativo entre as plataformas
Transcritor-1A e Transkribus®.

Avaliando exclusivamente a plataforma Transcritor-IA em termos de CER e
WER, obteve-se o grifico apresentado na Figura 4. Esse resultado demonstra que,
com o aumento do nimero de paginas transcritas, ambas taxas de erro diminuem
progressivamente. Inicialmente, o WER supera 25%, mas estabiliza em torno de 11, 7%,
enquanto o CER reduz-se para 3,4%. Essa melhora indica que o modelo aprimora sua
precisdo a medida que recebe mais dados. Pequenas oscilagdes nas taxas podem ser
atribuidas a variacdo na qualidade das imagens e na complexidade dos textos, mas a
tendéncia geral confirma a evolucao positiva do sistema.

w0 CER e WER em Funcdo da Quantidade de Paginas Transcritas
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Figura 4. Grafico da evolucao das taxas de erro de caracter e palavra por pagina
transcrita (conjunto de validagcao) no Transcritor-lA.

Ao avaliarmos os resultados obtidos na transcri¢ao do conjunto de validacdo, as
transcricoes podem ser vistas na Tabela 2. Observa-se que, para a transcri¢ao de referéncia
1, o modelo Transkribus® consegue capturar corretamente as construgdes com ’rr” e 11”7,
como em “Ferreira”’e "Mello”. Em contrapartida, a plataforma Transcritor-IA transcreve
corretamente ”d’Oliveira”, enquanto o modelo Transkribus® resulta em “’do Oliveira”.



Para a transcricdo de referéncia 2, a plataforma Transcritor-IA apresenta um
desempenho mais preciso jd o Transkribus®, no entanto, introduz erros significativos,
como “doezecete”e "freguedo”, demonstrando uma taxa de erro superior.

Na transcri¢do de referéncia 3, ambos os modelos obtém uma transcri¢do exata,
sem erros, com um CER de 0.0%. Observa-se que essa linha especifica — *O Vigario
Antonio Alexandrino de Alencar’ — ocorre com alta frequéncia no conjunto utilizado.
Esse fator pode ter contribuido significativamente para que os modelos aprendessem essa
estrutura com maior precisao, resultando em uma previsao exata. Esse caso evidencia
que, em certas condi¢des, os dois sistemas podem atingir niveis maximos de acuricia.

Ja na transcricdo de referéncia 4, ambas as plataformas apresentam um erro sutil,
porém distinto. O modelo Transcritor-IA transcreve “Felicina” em vez de “Feliciana”,
enquanto o modelo Transkribus® reduz a palavra ”Con” para “Co”. Ambos os modelos
obtém um CER de 1.2%, indicando desempenho equivalente.

Por fim, na transcri¢do de referéncia 5, observa-se um desempenho inferior
do modelo Transkribus®, que introduz diversas modificacdes na grafia original, como
”Juacintho” e ”dos quais”. Com isso, o CER atinge 8.7%. A plataforma Transcritor-IA
também comete erros, como “Aelia Maria Dis” em vez de ”Amelia Maria Dias”, porém
mantém um CER menor, de 5.8%.

A andlise dos dados realizada na Tabela 2 revela que a plataforma Transcritor-1A
apresentou um desempenho geral mais consistente em comparag¢io com o Transkribus®
ao processar linhas selecionadas aleatoriamente do conjunto de validacdo. Embora
a diferenca entre as duas seja reduzida, o Transcritor-IA registrou uma taxa de erro
levemente inferior (3,4%) em relacdo ao Transkribus® (4,0%) para o conjunto de dados
utilizado neste trabalho. Os resultados indicam, portanto, que ambas as ferramentas
possuem eficiéncia semelhante.

Tabela 2. Comparacado entre as transcricoes da plataforma Transcritor-IA e
Transkribus tomando como referéncia o conjunto de validacao: erro de caracter
no nivel de linha.

Origem Transcricao CER
Linha de Validacdo 1 | cisco Ferreira de Mello, e Maria Isabel d’Oliveira Mello, casados, os quais conheco -
Transcritor-IA cico Fereira de Melo, e Maria Isabel d’Oliveira Melo, casados, os quais conheco 4.8%
Transkribus cisco Ferreira de Mello, e Maria Isabel do Oliveira Mello, casados, os quais conheco 2.4%
Linha de Validacdo 2 | Aos dezecete de Junho de mil oitocentos noventa cinco, na capela do Juaseiro desta freguesia -
Transcritor-IA Aos dezecete de Junho de mil oitocentos noventa cinco, na capela do Juaseiro desta freguesi 1.1%
Transkribus Aos doezecete de Junho de mil oitocentos noventa e cinco, na capela do Juaseiro desta freguedo 6.5%
Linha de Validacao 3 | O Vigario Antonio Alexandrino de Alencar -
Transcritor-IA O Vigario Antonio Alexandrino de Alencar 0.0%
Transkribus O Vigario Antonio Alexandrino de Alencar 0.0%
Linha de Validacdo 4 | de Abril do mesmo anno, filho legitimo de Joaquim Gomes da Silva e Feliciana da Con -
Transcritor-IA de Abril do mesmo anno, filho legitimo de Joaquim Gomes da Silva e Felicina da Con 1.2%
Transkribus de Abril do mesmo anno, filho legitimo de Joaquim Gomes da Silva e Feliciana da Co 1.2%
Linha de Validacdo 5 | Jacintto da Rocha Sobreira, e Amelia Maria Dias, casados, os quais co -
Transcritor-IA Jacinto da Rocha Sobreira e Aelia Maria Dis, casados, os quais co 5.8%
Transkribus Juacintho da Rocha Sobreira, e Aelia Maria Dis, casados dos quais co 8.7%

7. Conclusao e Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos indicam que ambas as plataformas apresentam desempenho
semelhante na transcricdo de documentos historicos do conjunto de dados avaliado. E



importante destacar que o modelo ja emprega técnicas de pré-processamento de imagens,
mas ainda hd espago para explorar abordagens mais avancadas com o intuito de torni-lo
mais eficaz e potencialmente melhorar as métricas de transcricao.

Para reduzir a necessidade de transcricdes e certificacdes manuais, técnicas
como data augmentation e modelos gerativos de Difusdao ou Autoencoders Variacionais
podem ser explorados para aumentar a diversidade do conjunto de dados e aprimorar o
treinamento do modelo. Além disso, a incorporacdo de Modelos de Linguagem Natural
— Natural Language Processing (NLP), como Bidirecional Encoder Representations
from Transformers (BERT) e Generative pre-trained transformer (GPT), pode refinar as
transcrigdes, enquanto o uso de transfer learning com modelos pré-treinados facilitaria a
adaptacgdo do sistema a diferentes estilos de escrita.

Atualmente, a plataforma Transcritor-IA se restringe a transcricao de manuscritos.
No entanto, sua ampliacdo para documentos datilografados exigiria aprimoramentos
na deteccdo e segmentacdo de texto. Apesar dos desafios, os resultados demonstram
que a plataforma possui potencial para evoluir, aumentando tanto a precisdo quanto a
aplicabilidade na transcri¢do de documentos historicos.
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