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Resumen

Las pruebas en Educacion Primaria (EP) para la realizacion de la Evaluacion Diagndstica
(ED) del Sistema Educativo Vasco en materia de lengua se recopilan en textos
manuscritos. Si dichos textos pudieran digitalizarse, seria posible analizarlos tanto
manualmente como con técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) para su
analisis. El objetivo de este estudio es crear un modelo de Reconocimiento de Texto
Manuscrito (HTR) para la digitalizacion de textos manuscritos en euskera producidos por
alumnado de 4.° de Educacion Primaria, asi como crear un corpus digitalizado de dichos
textos. Aunque existen modelos de HTR en euskera de estudiantes con mayor edad, se
desarroll6 uno adaptado a las particularidades escriturales del alumnado. Se compilaron
870 textos manuscritos facilitados por el Instituto Vasco de Evaluacion e Investigacion
Educativa (ISEI-IVEI) y se utiliz6 la plataforma Transkribus usando técnicas avanzadas
de Inteligencia Artificial (IA) para la creacién de modelos. La evaluacion se realizo de
forma manual y se llevo a cabo un anélisis cualitativo de los errores del modelo mediante
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un sistema de codificacion. Los resultados muestran una tasa de error entre el 5% y el
7%, lo que representa un avance en la digitalizacion de texto de escritura infantil.
Finalmente, se prevé poner a disposicion de la comunidad cientifica y educativa tanto el
modelo de HTR como el corpus, facilitando futuras investigaciones en este ambito.

Palabras clave: reconocimiento de texto manuscrito; evaluacion diagnoéstica; escritura
manuscrita; educacion primaria

Abstract

The Primary Education (EP) test for the Diagnostic Evaluation (ED) of the Basque
Educational System within the specific domain and field of language are collected as
handwritten textual productions. If these texts were digitized, they could be analyzed both
manually by experts and automatically with Natural Language Processing (NLP)
techniques. The principal objective of this study is to develop a Handwritten Text
Recognition (HTR) model for the digitization of handwritten texts in Basque produced
by 4" grade Primary Education students, as well as to create a digitized corpus of these
texts. Although Handwritten Text Recognition (HTR) models in Basque exist for older
students, a model was developed specifically adapted to the young students’ writing
characteristics. A total of 870 handwritten texts provided by the Basque Institute of
Educational Evaluation and Research (ISEI-IVEI) were collected, and the Transkribus
platform was used, applying advanced Artificial Intelligence (Al) techniques to train the
models. The evaluation process was carried out manually, and a qualitative analysis of
the model’s errors was conducted using a coding system. The results show an error rate
between 5 % and 7 %, representing an advance in the digitization of children’s
handwritten texts. Finally, both the Handwritten Text Recognition (HTR) model and the
corpus are expected to be made available to the scientific and educational community,
facilitating future research in this area.

Keywords: handwritten text recognition; diagnostic assessment; handwriting; primary
education
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1. INTRODUCCION

La escritura es una de las formas de expresion mas utilizadas en la escuela y
constituye un codigo de comunicacion fundamental en los procesos educativos. Segin
Gonzalez (2003), escribir es un proceso complejo que demanda un esfuerzo considerable,
ya que requiere coordinar aspectos gramaticales, 1éxicos, ortograficos y estructurales,
entre otros. En Educacion Primaria (EP), la escritura manual representa un desafio
particular, puesto que implica formar letras, nimeros y otros caracteres mientras se
coordinan simultdneamente procesos cognitivos y habilidades motoras, tanto finas como
gruesas (Dinehart, 2015). Los autores Adak et al. (2017), en ese mismo afio, destacaron
que se habia escrito mucho sobre las propiedades que afectan a la legibilidad en la
escritura a mano, pero no tanto sobre la legibilidad en el reconocimiento de escritura a
mano. Fogel et al. (2022) mencionaban que la formacion de letras contribuye de manera
significativa a la legibilidad de las muestras escritas, mas que cualquier otra propiedad.
Butler (2003) afirmaba que histéricamente la legibilidad era el término que describia el
efecto de los aspectos espaciales de un texto en su comprensibilidad y se veia afectada
por diversas propiedades graficas, como la forma o formacién de las letras y de las
palabras; el espaciado entre letras, palabras y lineas; la longitud de linea y tamafio de
letra; y el contraste de las palabras respecto a la pagina. Siendo la forma una de las
propiedades de la legibilidad, es una buena practica la ensefianza de las letras agrupadas
en familias (Ibarra et al., 2020; Government of South Australia, 2007).

Las pruebas en EP para la realizacion de la Evaluacion Diagnostica (ED) del
Sistema Educativo Vasco en materia de lengua se recopilan en textos manuscritos. En
este contexto, la competencia lingiiistica se concibe como la capacidad para utilizar textos
escritos de manera eficaz y adecuada en contextos diversos, respetando la diversidad
lingtiistica. En el ambito educativo, esta competencia se evalia mediante la ED,
establecida por la Ley Organica 2/2006, de 3 de mayo, de Educacion, que se aplica en 4°
de Primaria y 2° de ESO con el objetivo de diagnosticar el desarrollo de las competencias
basicas del alumnado. En la Comunidad Auténoma Vasca, la ED es gestionada por el
Instituto Vasco de Evaluacion e Investigacion Educativa (ISEI-IVEI), que evalua la
competencia lingiiistica a través de la comprension y la produccion escrita, esta ultima
recogida en EP mediante textos manuscritos (ISEI-IVEI, 2025). En relacién con la
produccion escrita en euskera, Ibarra (2016) analizd textos de 174 estudiantes de 4° de
Primaria escritos en 15 minutos y observo una gran variabilidad en la cantidad de palabras
producidas, que oscilaba entre 32 y 136.

El cardcter manuscrito de estos textos impide tanto el etiquetado lingiiistico manual
como su analisis automatico mediante herramientas de Procesamiento del Lenguaje
Natural (PLN), ya que ambos procesos requieren la digitalizacion previa del texto. Dicha
digitalizacion puede realizarse mediante mecanografiado o mediante el uso de sistemas
de reconocimiento de texto manuscrito, conocidos como Handwritten Text Recognition
(HTR, por sus siglas en inglés). E1 HTR es el proceso automatizado de convertir texto
escrito a mano en texto digital. Mediante una combinacion de procesamiento de imagenes
y sistemas de reconocimiento, los modelos HTR permiten decodificar caracteres y
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palabras escritas a mano. Actualmente, estos sistemas se basan en técnicas de aprendizaje
automatico y los modelos eficaces requieren conjuntos de datos de entrenamiento
diversos (Rakesh et al., 2024). El HTR constituye en la actualidad una de las principales
aplicaciones de la IA en el ambito de las Humanidades Digitales (Stokes y Kiessling,
2024). Estos sistemas son capaces de tender puentes entre el mundo analdgico y el digital
y se han utilizado principalmente en bibliotecas y archivos, facilitando tanto la busqueda
de texto completo como el analisis de textos historicos a gran escala. De este modo, los
contenidos manuscritos se vuelven mas accesibles, explorables y reutilizables en una
amplia gama de investigaciones y aplicaciones. Por ello, la investigacion y el desarrollo
en este campo resultan necesarios y ofrecen grandes oportunidades para mejorar el
rendimiento del reconocimiento de texto manuscrito (Mahadevkar et al., 2024).

El reconocimiento es mas preciso cuando los textos manuscritos han sido creados
por adultos, mediante tareas de copia y cuando los textos son organizados y limpios (Nisa
et al., 2023). Segun los mismos autores, los textos escritos a mano en una situacion de
examen contienen muchos errores (tachones, texto afiadido después, ‘ruido de fondo’,
etc.) que obstaculizan un reconocimiento eficaz. Asi, tras recoger muestras de mas de 500
estudiantes universitarios en un simulacro de examen, presentan una forma de anotar los
errores de forma sistematica en su Students Messy Handwritten Dataset (SMHD). Con
respecto al reconocimiento de escrituras manuscritas de estudiantes noveles o en edad
escolar, la literatura cientifica es todavia muy limitada y no se han identificado estudios
que analicen de manera especifica este tipo de escritura en contextos educativos
obligatorios, ya que la investigacidn existente se concentra mayoritariamente en
manuscritos historicos y contextos patrimoniales (Nockels et al., 2022).

Para crear modelos de HTR, la plataforma Transkribus
(https://www.transkribus.org/) se ha consolidado como una de las herramientas

fundamentales y de facil manejo. Aunque su origen se encuentra en el reconocimiento y
la transcripcion automatizada de textos historicos (Muehlberger et al., 2019), actualmente
se ha convertido en una herramienta clave para investigadores en Humanidades Digitales.
Son varios los retos que hay que solventar en HTR, entre ellas: la precision obtenida, los
disefos de layout, la variedad de estilos de escritura y la limitacion de datos (dataset).
Asi, en cuanto a la precision (accuracy), es el total de palabras correctamente reconocidas
dividida entre el total de palabras del corpus *100 (Mahadevkar et al, 2024). Segun la
plataforma Transkribus, un sistema que alcanza un CER (tasa de error de caracteres) igual
o menor al 10% se considera altamente eficaz para la transcripcion automatica y un CER
adecuado para el texto manuscrito (Transkribus, 2025). Segtn Jaipukar et al (2025) hay
diferencias en los estilos de escritura, las formas y el espaciado individuales. En esa
plataforma se han publicado dos modelos de HTR para el euskera: i) HABE All GT 24
con un CER de 2,9% basado en un corpus de 323.776 palabras con textos de persona de
todas las edades a partir de secundaria y entrenado en 2,737 paginas con el identificador
Model ID59603. ii) El Contemporary Basque Student Handwritten con un CER de 6.07%
basado en un corpus de 51,195 palabras con textos de alumnado de secundaria y entrenado
en 525 paginas con el identificador Model ID185185. En el presente estudio los textos
analizados corresponden a alumnado de EP.
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Una vez digitalizados, los textos pueden organizarse en corpus lingiiisticos, que
reflejan el uso auténtico del lenguaje y permiten estudiar la evolucion del lenguaje desde
multiples factores, tales como el contexto de comunicacion y la tipologia textual. Hasta
la fecha, no se ha desarrollado un corpus especifico que analice la escritura manuscrita de
estudiantes en la educacion obligatoria, lo que representa una oportunidad para futuras
investigaciones en este campo (Durrant, 2022).

El objetivo de este estudio es crear un modelo de HTR para digitalizar textos
manuscritos de estudiantes de 4° de EP en euskera. Esta labor puede responder a las
necesidades del Sistema Educativo Vasco. Para conseguir dicho objetivo, se plantean
varios objetivos secundarios: 1.1. digitalizar textos manuscritos en euskera, combinando
correccion manual con modelos automatizados de layout y transcripcién automatica
(HTR); 1.2. crear un corpus digitalizado (texto legible por las maquinas e imagenes de
texto) en el mismo idioma que sirva para investigar y evaluar la escritura de los
estudiantes dentro del Sistema Educativo Vasco en la etapa de EP; 1.3. evaluar la eficacia
y precision de los modelos HTR de euskera creados en la plataforma Transkribus y
analizar los resultados obtenidos en la digitalizacion de textos en euskera.

Para conseguir el objetivo principal, el procedimiento ha sido el siguiente: la
obtencion de los datos mediante ISEI-IVEI, garantizando el anonimato de los estudiantes.
A continuacion, se utilizd la plataforma Transkribus para el reconocimiento automatico
de plantillas y texto, entrenando modelos de IA adaptados a las caracteristicas especificas
de los documentos. Después, se corrigieron manualmente todos los textos para garantizar
la fiabilidad de los textos digitales. Luego, se realizé un analisis comparativo entre las
transcripciones automaticas y manuales para identificar y clasificar los errores del sistema
de reconocimiento de texto. Acto seguido, se obtuvieron datos cuantitativos y cualitativos
sobre la evaluacion del modelo, asi como informacion sobre los factores que influyeron
en su rendimiento y optimizar el proceso de digitalizaciéon de textos en euskera.
Finalmente, los resultados indican que es posible el reconocimiento de los textos de EP
con una tasa de error entre 5%-7% y se ha procedido a publicar los modelos de HTR en
la plataforma Transkribus (https://www.transkribus.org/public-models). En un futuro se
depositara el corpus en infraestructuras europeas de Humanidades Digitales, como
CLARIN-ERIC.

En cuanto al resto del articulo, este estd compuesto por las siguientes secciones: la
Seccion 2, donde se describe en detalle el método empleado para la recogida de datos, el
proceso de digitalizacion y la creacion del modelo de HTR; la Seccidn 3, que presenta los
resultados obtenidos en términos de precision, errores y validacion manual de las
transcripciones; y, por ultimo, la Seccion 4, dedicada a la discusion de los resultados y a
las conclusiones, en la que se reflexiona sobre las aportaciones del modelo, las
limitaciones encontradas y las futuras lineas de investigacion orientadas a la mejora de la
evaluacion de la competencia lingiiistica y a la creacion de recursos digitales en euskera.

2. METODO

Este trabajo se enmarca en un estudio metodologico aplicado, de disefio
descriptivo-analitico, orientado a la evaluacién del rendimiento de un sistema de
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reconocimiento de texto manuscrito (HTR) en un contexto educativo real. En este
apartado se detalla la metodologia empleada para el anélisis de textos manuscritos en
euskera producidos por estudiantes de EP, incluyendo la recogida indirecta de datos, la
caracterizacion de los participantes, la seleccion y uso de herramientas para digitalizar y
transcribir los textos, el entrenamiento y evaluacion de los modelos HTR, y la creacion
de un sistema de codificacion desarrollado para categorizar los errores del modelo HTR.

2.1. Recogida indirecta de datos

En este estudio, se dispone de una muestra significativa de 870 textos escritos por
estudiantes de 4* de EP del Sistema Educativo Vasco. Estos textos han sido facilitados
por el ISEI-IVEI, organismo encargado de realizar las ED en la Comunidad Auténoma
Vasca.

2.2. Participantes

En el marco de la ED organizada por el ISEI-IVEI en Euskadi, los alumnos de 4.°
de EP participan en una evaluacion a mitad de etapa. Como se ha descrito en la
introduccion, este proceso tiene como objetivo valorar el nivel de desarrollo de las
competencias clave y especificas adquiridas hasta ese momento, en este caso, la
competencia en comunicacion lingiistica. Los participantes, con edades comprendidas
entre los 9 y 10 afios, representan una muestra diversa del alumnado vasco, incluyendo
estudiantes de centros publicos y concertados, asi como de los diferentes modelos
lingtiisticos (A, B y D). Esta evaluacion considera la diversidad del alumnado, incluyendo
aquellos con necesidades educativas especiales, para quienes se realizan las adaptaciones
necesarias en las pruebas. La ED de este grupo de edad permite una intervencion temprana
y efectiva en el proceso educativo.

2.3. Herramientas

Para llevar a cabo la metodologia se emplearon tres herramientas principales:
Transkribus, una hoja de calculo y sistema de codificacion de errores. Mediante la
plataforma Transkribus, una plataforma de reconocimiento automatico de plantillas y
hojas en imdagenes, que utiliza técnicas de IA especializadas, se ha realizado la
digitalizacion y la creacion de modelos. Ademas, el proceso ha permitido entrenar
modelos de A adaptados a las caracteristicas especificas de los documentos analizados,
optimizando asi la precision del reconocimiento textual. Con la hoja de calculo, se ha
llevado a cabo una evaluacion exhaustiva de los resultados generados por los modelos de
HTR. La evaluacion se realiz6 de forma manual, comparando el texto transcrito
automaticamente por nuestros modelos creados en Transkribus con el texto transcrito
manualmente (ground truth). Esta comparacion permitiéo un andlisis cualitativo de las
diferencias y similitudes entre ambas versiones y de esa forma se pudo comprobar la
eficacia del modelo de HTR entrenado. Mediante el sistema de codificacion de errores,
se desarroll6 una categorizacion de los diferentes tipos de errores para optimizar este
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proceso. Esta categorizacion se disefio a partir de la comparacion sistematica entre las
transcripciones automadticas y las transcripciones manuales, agrupando los errores segiin
los patrones observados en estas discrepancias. De este modo, se identificaron las
inexactitudes presentes en las transcripciones automaticas y, al mismo tiempo, se
extrajeron datos estadisticos generales, proporcionando una vision global de la precision
y eficacia del modelo HTR empleado.

2.4. Proceso

El proceso seguido se ha compuesto de cuatro pasos: primero, ha habido un proceso
de digitalizacion automatica. Después, se han revisado las transcripciones y se ha creado
ground truth. A continuacion, se han creado y optimizado los modelos layout y HTR y
finalmente, se ha llevado a cabo la evaluacion manual del modelo HTR y sistema de
codificacion (ver Figura 1):

Figura 1

Proceso de creacion y evaluacion del modelo HTR para textos en euskera de
estudiantes de EP

Bl el ol

Digitalizasién | Transoripein | Reviakdn ) Entrenomionts — Evaluacidn
sutomatica sulomatica manual voptimizackis  del modioks |
[Lorpont + lirma] [HTR & L&) # Groued Trgth e modeliay tmi

o Identificar el disefio de la hoja (layout): mediante el uso de técnicas avanzadas de
IA, se ha desarrollado un modelo de disefio que permite extraer solo el texto
manuscrito de la plantilla original y detectar automaticamente las lineas que
contienen el texto manuscrito por los estudiantes, ademas de numerar las lineas
correspondientes.

e Transcripcion de textos: se han empleado modelos de reconocimiento de texto
manuscrito (HTR) previamente desarrollados en proyectos anteriores,
combinados con técnicas de IA.

e Revision de transcripciones y creacion de ground truth: las transcripciones
generadas automaticamente han sido revisadas y corregidas manualmente,
asegurando que reflejen fielmente el texto escrito por los estudiantes, para reducir
al maximo la tasa de error que pueda presentar el modelo automatico.

e C(Creacion y optimizacion de modelos /ayout y HTR: se han entrenado nuevos
modelos de IA para layout y HTR basados en los textos corregidos manualmente
(ground truth). Este proceso iterativo ha optimizado los modelos existentes,
reduciendo significativamente las tasas de error en la plataforma Transkribus.

e Evaluacion manual del modelo HTR vy sistema de codificacion: se ha realizado un
analisis comparativo del corpus de evaluacion (10% del corpus total: 43
transcripciones automaticas de manuscritos) con las versiones corregidas
manualmente, con el fin de identificar y clasificar los errores del sistema de
reconocimiento de texto.

Digilec 13 (2026), pp. 82-99



DIGILEC Revista Internacional de Lenguas y Culturas 89

De esta manera, se organizaron y analizaron los datos manualmente, mediante la
comparacion de las transcripciones automaticas con sus respectivas versiones corregidas
manualmente. Este procedimiento permitié analizar los errores que habia en las
transcripciones automaticas. Los errores se clasificaron segtin un sistema de codificacion
creado ad hoc, con el objetivo de obtener indicadores cuantitativos y cualitativos sobre el
rendimiento del sistema. A continuacion se puede apreciar cudl fue la codificacion de los
diversos tipos de errores (ver Tabla 1):

Tabla 1

Codificacion de la evaluacion segun tipos de errores

Concepto

Codigo

Descripcion

Confusion de letras

Confusion entre las
familias de letras

Omision de letra

Comision de letra

Mayuscula/Mintscula

Puntuacion

O

LF

ELI

LID

Errores en la deteccion de
letras que no pertenecen a las
familias de letras establecidas

Errores clasificados en seis
grupos segun la forma de las

letras mintsculas o
interrupciones en el trazo:
LF1 (o, a,d, g, c, q); LF2 (e,
1, b, f, h); LF3 (m, n, @i, p);
LF4 (1, s, x,z); LF5 (u,y, v,
w); LF6 (i, j, k, t). Errores en
las letras segtn pertenezcan a
una de las seis familias de
letras
Errores donde la transcripcion
automatica no identifica una
letra presente en el texto
original, ya sea al inicio, en
medio o al final de una
palabra
Errores en los que la
transcripcion automatica
afiade una letra inexistente en
el texto original, ya sea al
inicio, en medio o al final de
una palabra
Errores de confusion de
mayusculas y mintsculas, es
decir, confusion de aldgrafos,
ya sea de la misma letra o
entre familias de letras
Incluye confusiones entre
diferentes signos de
puntuacidon, como detectar
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una coma en lugar de un
punto o viceversa. También
abarca la Puntuacion No
Identificada (PEI), donde la
transcripcion automatica no
detecta un signo de
puntuacion existente, y la
Puntuacion Identificada (PID)
erroneamente, donde se
detecta un signo de
puntuacion inexistente
Numeros 70 Errores en la identificacion de
numeros, incluyendo
confusiones entre diferentes
numeros, 0 entre nimeros y
letras en ambas direcciones
Tachadura Z Errores relacionados con la
deteccion o no deteccion de
tachaduras, como “xxx”.
Puede ocurrir que la
transcripcion automatica
detecte una tachadura
inexistente o no detecte una
existente

e Publicacion de los modelos de HTR: Transkribus permite la publicacion de
modelos de HTR que alcanzan un rendimiento excepcional. Estos modelos se
consideran Optimos cuando su tasa de error se mantiene por debajo del umbral
critico, que oscila entre el 5% y el 7%. Los modelos que cumplen con este estricto
criterio de precision son elegibles para ser compartidos publicamente en la
plataforma.

2.5. Declaracion ética

Para llevar a cabo esta investigacion, el acceso a los textos se ha realizado bajo
estrictas medidas de confidencialidad y proteccion de datos, cumpliendo con las
normativas vigentes de proteccion de datos personales. El ISEI-IVEI garantizé el
anonimato completo del alumnado, utilizando los datos Unicamente con fines de
investigacion.

3. Resultados

3.1. Analisis del corpus

El resultado principal ha sido obtener un corpus digitalizado de 4° de Primaria que
permite su analisis automatico y el desarrollo de modelos HTR. Asi, el conjunto de datos
consta de 792 textos, que en total suman 68.652 palabras, de las cuales 11.132 son tnicas.
La extension de los documentos varia considerablemente: los mas extensos contienen
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entre 160 y 175 palabras, mientras que los mas breves pueden contener de 5 a 10 palabras.
Se puede observar que los textos de los alumnos de 4° de primaria, en general, han sido
bastante variables en cuanto a la extension del texto. En definitiva, aunque algunos textos
son extensos, muchos otros son bastante reducidos, lo que refleja la diversidad en el
proceso de aprendizaje. El andlisis preliminar de los textos se desarrolla en las siguientes
subsecciones.

3.1.1. Categorias gramaticales y errores ortograficos

Al examinar las palabras que aparecen con mayor frecuencia en el corpus,
especialmente los sustantivos y verbos mas comunes, se puede inferir que el tema
principal de estos textos gira en torno a las vacaciones familiares. Esto se evidencia no
solo en los ejemplos mencionados anteriormente, sino también en el analisis de frecuencia
de palabras realizado. Cabe destacar que la eleccion de los temas para la evaluacion es
responsabilidad del ISEI-IVEI, que selecciona cuidadosamente textos y propuestas
relevantes y cercanas al contexto de los estudiantes. Este proceso busca garantizar que los
materiales sean representativos de situaciones comunicativas reales, contribuyendo asi a
una evaluacion mas auténtica y significativa de la comprension escrita.

Por otro lado, el andlisis del corpus ha revelado una alta incidencia de errores
ortograficos (ortografia funcional) (véase Grafico 1 y Grafico 2). Un caso notable es el
de las palabras ‘ondartza’ (playa) y ‘artu’ (agarrar), que en euskera se escriben
correctamente con "h" inicial: ‘hondartza’ y ‘hartu’. Sin embargo, se ha observado que,
en aproximadamente la mitad de las ocasiones, los alumnos han omitido esta letra. Este
tipo de equivocaciones, junto con otros errores similares, pueden tener un impacto en los
resultados del analisis de frecuencia de palabras, alterando ligeramente las estadisticas
obtenidas.

Grifico 1
Lemas de sustantivos y sus frecuencias en el corpus
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Grafico 2

Lemas de verbos y sus frecuencias en el corpus
2500
2115
2000

1500

1000

FRECUENCIAS

495 434 206

500

247 236 201 200
118

joan pasatu jolastu ikusi esan egon (h)artu egiten geratu

VERBOS

3.2. Analisis de los modelos de layout y HTR

Con el fin de interpretar los resultados obtenidos del modelo de layout y HTR (véase
Tabla 2), se realizo el entrenamiento de modelos de IA orientados tanto al /ayout como al
HTR. Este proceso comenz6 con la preparacion y segmentacion cuidadosa del corpus,
permitiendo que los modelos pudieran identificar correctamente las distintas regiones de
los documentos, como encabezados, parrafos, notas al margen y otros elementos
estructurales relevantes. Una vez generadas las primeras transcripciones automaticas
mediante estos modelos, se procedié a una fase crucial de correccion manual. En esta
etapa, se revisaron minuciosamente los textos producidos por el sistema, identificando y
corrigiendo errores tanto en la interpretacion de la estructura del documento como en la
transcripcion del contenido manuscrito. Gracias a la combinacion de la correccidn manual
y las técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, se logré una mejora continua en el
rendimiento de los modelos. Cada ciclo de correccion y reentrenamiento permitio reducir
progresivamente la tasa de error, optimizando tanto el reconocimiento del /ayout como la
precision en la transcripcion de textos manuscritos.

Analizando los resultados de este estudio, se observa que el modelo de
identificacion de layout con ID 77229, entrenado en un conjunto de 714 péginas,
demostr6 una alta precision, alcanzando una tasa de error en letras de tan solo el 2,28%
en el corpus de evaluacion. En cuanto al modelo de Reconocimiento de Texto Manuscrito
(HTR) con ID 77829, entrenado en un conjunto ligeramente mayor de 749 paginas, se
obtuvo una tasa de error en letras del 6,04%.
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Tabla 2

Resultados de los modelos de layout y HTR

Péginas entrenadas Tasa de error en letras
Layout 714 2,28%
HTR 749 6,04%

El corpus de evaluaciéon de HTR, con el 10% de los estudiantes contiene 43
documentos con 4.005 total de palabras y 1.638 palabras tnicas. La extension de los
documentos varia considerablemente: los mds extensos contienen entre 117 y 133
palabras, mientras que los mas breves contienen de 72 a 75 palabras.

3.3. Analisis de los errores del sistema

El presente analisis compara los errores de escritura del 10%, segiin Transkribus la
muestra mas grande, categorizando y cuantificando los tipos de errores mas frecuentes.
Los resultados del analisis de errores de escritura entre las transcripciones automaticas y
las transcripciones corregidas manualmente, en total, se han identificado 1202 errores,
distribuidos en las categorias mencionadas que ofrecen una vision detallada de los errores
mas frecuentes.

El error mas frecuente, con una marcada diferencia, es la confusion de letras,
categorizado como "O" en el estudio (véase Tabla 3). Este tipo de error representa casi la
mitad de todos los casos observados, con 587 erratas, lo que equivale al 48,84% del total.
Con respecto al segundo tipo de error mds comun se relaciona con las familias de letras,
agrupadas en las categorias LF1 a LF6. En conjunto, estos errores suman 219 casos,
representando el 18,22% del total. Es interesante notar la distribucion desigual dentro de
esta categoria: LF1 muestra la mayor frecuencia con 87 casos, seguida por LF4 con 44
casos, mientras que LF3 y LF6 presentan 32 casos cada una. LF2 tiene 24 casos, y
notablemente, LF5 no registra ningun error. Los errores de puntuacion, categorizados
como "P", ocupan el tercer lugar en frecuencia con 172 casos, constituyendo el 14,31%
del total. Un analisis mas detallado de esta categoria revela tres subcategorias especificas:
Puntuacion No Identificada (PEI) con 73 casos, Puntuacion Identificada (PID) con 27
casos, y 72 casos adicionales que implican confusion entre diferentes tipos de signos de
puntuacion. Estos Ultimos casos se refieren a situaciones donde, por ejemplo, la
transcripcion automatica ha detectado una coma cuando en realidad era un punto, o
viceversa. En cuanto a la omision de letras (ELI) y la comision de letras (LID) representan
el 7,24% y 5,74% de los errores respectivamente, con 87 y 69 casos. Sobre los errores en
el uso de mayusculas y minasculas (A) son menos frecuentes, con 43 casos que
representan el 3,58% del total. Finalmente, en relacion con las categorias con menor
incidencia son las tachaduras (Z) y los errores relacionados con numeros (ZO), que
representan el 1,25% y 0,83% respectivamente, con 15y 10 casos.
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Tabla 3

Resultados de la evaluacion del sistema de codificacion

Codigo Concepto K Porcentaje Total
0] Confusion de letras 587 48,84% 587
LF Familia de letras 219 18.22% 219
LF1 87 7,24%
LF4 44 3,66%
LF3 32 2,66%
LF6 32 2,66%
LF2 24 2,00%
LF5 0 0,00%
P Puntuacion 172 14,31% 172
PEI Puntuacion No Identificada 73 42.44%
PID Puntuacion Identificada 27 15,70%
ELI Omision de letra 87 7,24% 87
LID Comision de letra 69 5,74% 69
A Maytscula/Mintscula 43 3,58% 43
Z Tachadura 15 1,25% 15
Z0O Numeros 10 0,83% 10
Errores en total 100% 1202

Teniendo en cuenta el andlisis realizado, y sin extraer conclusiones definitivas, se
ha evaluado el rendimiento del modelo automatico HTR en la transcripcion de textos
manuscritos en euskera. Los datos de valoracion, obtenidos a partir de un 10% del corpus
total, muestran una tasa de error del 6,04% en letras para el modelo HTR. Dada la
relevancia de este dato (el 48% de los errores del 6,04% corresponden a confusion de
letras), se continia investigando para optimizar el modelo, respetando en todo momento
la naturaleza exploratoria de este analisis.

4. DISCUSION

Los resultados de este estudio ponen de manifiesto las dificultades inherentes al
reconocimiento automatico de escritura manuscrita infantil, estrechamente vinculadas al
propio proceso de adquisicion de la escritura. En las primeras etapas educativas, la
produccion escrita se caracteriza por una notable variabilidad en la forma de las letras, en
la regularidad del trazo y en la organizacion del texto, aspectos que han sido descritos en
investigaciones previas desde una perspectiva cognitiva y neurolingiiistica (Berninger y
Richards, 2010). Esta inestabilidad grafica constituye un reto afadido para los sistemas
de Reconocimiento de Texto Manuscrito (HTR), que generalmente alcanzan mejores
resultados cuando se enfrentan a escrituras mas homogéneas y normalizadas.

En este contexto, la tasa de error en letras del 6,04% obtenida por el modelo HTR
puede considerarse un resultado satisfactorio. Estudios previos han demostrado que,
incluso con arquitecturas avanzadas basadas en redes neuronales profundas, el
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reconocimiento de escritura manuscrita no restringida contintia presentando dificultades
cuando se trabaja con corpus heterogéneos (Graves et al., 2009; Ingle et al., 2019). Por
tanto, el rendimiento alcanzado en este trabajo se sitlla en una linea coherente con los
resultados descritos en la literatura y refuerza la validez del enfoque metodologico
adoptado.

El analisis detallado de los errores muestra que la confusion de letras constituye la
principal fuente de error del sistema. Este patron coincide con lo descrito en estudios
anteriores, que sefialan la similitud visual entre grafias y la ambigiiedad de determinados
trazos manuscritos como factores clave en los errores de reconocimiento automatico
(Fischer et al., 2012). En el caso de la escritura infantil, estas dificultades se ven
acentuadas por la falta de consistencia en la representacion de las letras, caracteristica
propia de las etapas iniciales del aprendizaje de la escritura (Berninger y Richards, 2010).

De manera similar, los errores agrupados en familias de letras reflejan limitaciones
del sistema a la hora de discriminar grafemas con rasgos graficos préximos. Este tipo de
errores ha sido documentado tanto en enfoques clasicos como en modelos mas recientes
de HTR, lo que sugiere que la variabilidad grafica sigue siendo un factor determinante en
el rendimiento de estos sistemas, independientemente de la técnica empleada (Fischer et
al., 2012; Ingle et al., 2019).

En relacion con los errores de puntuacion, su presencia resulta coherente con
investigaciones que indican que los signos de puntuacion suelen presentar mayores
dificultades para los sistemas automaticos, debido a su reducido tamafio y a la diversidad
de formas manuscritas que pueden adoptar (Graves et al., 2009). Por el contrario, los
errores relacionados con mayusculas, numeros y tachaduras presentan una incidencia
menor en el conjunto de errores analizados, lo que concuerda con trabajos que sittian los
principales desafios del HTR en la identificacion de grafias y en la variabilidad del trazo,
mas que en elementos graficos aislados (Fischer et al., 2012).

Finalmente, el uso de la plataforma Transkribus para el entrenamiento y la
evaluacion de los modelos ha resultado adecuado para los objetivos de este estudio.
Investigaciones previas han destacado su utilidad para la creacion de modelos de HTR
adaptados a corpus especificos y a documentos con caracteristicas particulares (Kahle et
al., 2017). En linea con lo sefialado por Ingle et al. (2019), los resultados obtenidos
indican que la combinacidon de correccion manual, ampliacién progresiva del corpus y
reentrenamiento iterativo constituye una estrategia eficaz para mejorar el rendimiento de
los sistemas de reconocimiento, especialmente en contextos complejos como el de la
escritura manuscrita infantil.

5. CONCLUSIONES, LIMITES Y FUTURO TRABAJO

En el presente estudio se ha digitalizado una coleccion de 870 textos manuscritos
de estudiantes de EP del Sistema Educativo Vasco. Para ello, se han desarrollado modelos
de deteccion automatica del layout y del texto manuscrito o HTR en la plataforma
Transkribus, utilizando textos manuscritos de alumnos de EP. Dado que actualmente no
existen modelos especificos para este nivel educativo, se han desarrollado modelos
adaptados a las caracteristicas de la escritura de los estudiantes de EP. Asi, el layout ha
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alcanzado una precision del 97.72% en la identificacién de lineas en el conjunto de
evaluacion, mientras que la precision del modelo HTR ha sido de 93.96% en CER. Por lo
tanto, los resultados obtenidos en este proyecto demuestran un nivel de precision notable,
ya que su tasa de error se situa entre el 5% y el 7% CER, indicando un avance significativo
en la adaptacion y eficacia de estos modelos para el contexto educativo especifico. Es un
logro importante para la comunidad educativa en general y los 6rganos de evaluacion
como el ISEI-IVEI en particular. Ademads, haberlo conseguido en un idioma en el que
escasean los datos también es destacable.

El desarrollo de modelos para la digitalizacion de textos manuscritos de EP es
complejo. Por un lado, los estilos caligraficos son muy heterogéneos; por otro lado, los
textos tienden a ser breves y, por ultimo, la presencia de errores ortograficos es una
dificultad afiadida. De todas maneras, nuestra tarea no ha sido la de corregir los errores
ortograficos, sino mas bien la de preservarlos. Que haya errores ortograficos en las
muestras del alumnado provoca que la capacidad del modelo sea limitada, tanto para que
el sistema aprenda el léxico como para que el sistema aplique las correcciones
automaticas. La alta frecuencia de errores encontrados podria atribuirse a varios factores,
como la variabilidad en la caligrafia de los estudiantes, la similitud visual entre ciertas
letras, o las limitaciones en los algoritmos de reconocimiento. Este resultado destaca la
necesidad de incrementar los datos de entrenamiento para distinguir sutilezas en la
formacion de letras individuales, especialmente en el contexto de la escritura en desarrollo
de los estudiantes. La aplicacion de la plataforma Transkribus, basada en IA, para el
reconocimiento automatizado de plantillas y texto en imagenes, ha sido adaptada y
optimizada para el euskera. Este proceso implicé el desarrollo de modelos de layout y de
reconocimiento de texto manuscrito (HTR) especificos, que han demostrado mejorar la
precision y la eficiencia de la transcripcidon automatica.

Adicionalmente, se disefi6 un sistema de codificacion personalizado para clasificar
los errores en las transcripciones, lo que facilita la identificacion de areas de mejora y la
optimizacion de los algoritmos de reconocimiento de texto. El error més comun, la
confusion de letras, de este modelo representa casi la mitad de todos los casos (48,84%).
Este hallazgo sugiere que el modelo es altamente efectivo para su propdsito, pero la
reduccion de la confusion entre letras similares constituye una oportunidad clara de
mejora. Abordar este aspecto podria elevar ain mas la precision. Sin embargo, los errores
relacionados con las familias de letras, que representan el 18,22% del total, revelan
patrones especificos de confusion entre grupos de letras similares. Este hallazgo sugiere
que ciertas familias de letras son mas propensas a la confusion como, por ejemplo, lo que
podria informar el desarrollo de estrategias de reconocimiento mas especificas y eficaces.
Ademas, la ausencia de errores en la familia LF5 (u, v, w, y) merece una investigacion
mas profunda para entender qué caracteristicas de estas letras las hacen mas facilmente
reconocibles por el sistema HTR, teniendo en cuenta que, en euskera, en este caso, no se
utilizan las letras v, w e y. Centrando en los errores de puntuacidon, que constituyen el
14,31% del total, revelan un 4rea de mejora significativa para los sistemas HTR. La
distribucion de estos errores en subcategorias (puntuacion no identificada, puntuacion
identificada incorrectamente, y confusion entre diferentes tipos de signos de puntuacion)
proporciona una vision detallada en este dmbito. Estos resultados sugieren que los
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sistemas HTR actuales tienen dificultades no solo para detectar la presencia de signos de
puntuacion, sino también para distinguir entre diferentes tipos de signos. Este hallazgo es
importante, ya que la puntuacion juega un papel crucial en las herramientas de
procesamiento del lenguaje natural que analizan la complejidad del lenguaje. En muchas
métricas, se tiene en cuenta la estructura de la oracion y otros elementos relacionados con
la puntuacion, lo que subraya su importancia en la comprension y analisis del texto. Esta
informacion es fundamental no solo para mejorar la precision de los sistemas HTR en la
captura de la estructura y el significado completo de los textos manuscritos, sino también
para el desarrollo de herramientas de analisis lingiiistico mas sofisticadas.

No obstante, la mayor frecuencia de errores de omision de letras (7,24%) en
comparacion con la comision de letras (5,74%) sugiere que el sistema tiende més a no
reconocer letras existentes que a afiadir letras inexistentes. Este hallazgo podria estar
relacionado con la sensibilidad del sistema a la variabilidad en la escritura manuscrita,
donde las letras pueden ser dificiles de distinguir o estar mal formadas, como se ha podido
observar en nuestros textos, las letras como a u o mal formadas, olasy .

El relativamente bajo porcentaje de errores en el uso de maytsculas y minusculas
(3,58%) indica un buen rendimiento del sistema en este aspecto. Sin embargo, este
resultado también sugiere que, aunque los sistemas HTR son capaces de distinguir entre
mayusculas y minusculas con cierta precision, aun existen areas de mejora, especialmente
en contextos donde la caligrafia es menos clara o esta en desarrollo.

Los resultados detallados de este analisis de errores proporcionan una base solida
para mejorar los algoritmos de HTR, especialmente en el contexto de la escritura
manuscrita de estudiantes. La identificacion precisa de los tipos de errores mas comunes
puede informar el desarrollo de estrategias de reconocimiento mas eficaces y
personalizadas para este grupo especifico de usuarios.

Para finalizar, centrando en los limites y posibles futuros trabajos, hay que enfocar
en las categorias con menor incidencia (tachaduras y errores relacionados con numeros)
y las categorias adicionales (PEI y PID) que sefialan areas especificas para futuras
investigaciones y mejoras en los sistemas HTR. Estos errores, aunque menos frecuentes,
indican que posiblemente se necesiten mas datos para poder concluir mejor sobre el tema.
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