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Perceptron basado en kernel para
reconocimiento de digitos manuscritos

RESUMEN

Las técnicas de aprendizaje basadas en transforma-
ciones con nucleos o matrices (kernel-based learning
machines) han dado un nuevo horizonte a las redes
neuronales artificiales para la solucién de problemas
de reconocimiento y clasificacién en dominios no-li-
neales. En este articulo se describe el funcionamiento
e implementacién de un perceptrén para reconoci-
miento de los diez digitos ardbigos en patrones de
escritura real, utilizando una transformacion con na-
cleo polinomial. El clasificador alcanza niveles de re-
conocimiento con una tasa de éxito cercana al 93%
en patrones no vistos durante el entrenamiento.

Palabras clave: aprendizaje basado en kernel, redes
neuronales artificiales, reconocimiento de patrones.

A kernel-based perceptron implementation for
hand-written digit recognition

ABSTRACT

Kernel-based learning machines have been
proposed as a new approach to use neural networks
architectures applied to non-linear classification and
recognition problems with many good results reported
recently. In this paper we describe the implementation
of a perceptron neural network for classification of
real digit number data set, based on the kernel learning
method. The classifier obtains a successful recognition
score near to 93% on unseen patterns.

Key words: kernel-based learning, artificial neural
networks, pattern recognition.

. INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus
siglas en inglés) aparecieron como una técnica de
clasificacion de patrones inspirada en el modelo bio-
légico del cerebro: miles de procesadores simples
(neuronas) interconectados entre si pueden llegar a
realizar tareas de alta complejidad como reconoci-
miento de iméagenes, distincion de sonidos, memori-
zacion de escenas, etc. El modelo béasico de ANN,
conocido como perceptrén simple, es una red de dos
capas de neuronas; la primera de ellas sirve para cap-
turar las entradas, y segunda (capa de salida) permite
efectuar la clasificacion; es util para clasificar datos
que puedan ser separados mediante un discriminador
lineal (un hiperplano en el espacio vectorial de ca-
racteristicas de entrada). Esta arquitectura se ve li-

mitada cuando el espacio de busqueda es no lineal.
En tal caso, se pueden afiadir neuronas ocultas para
atenuar el efecto de las no linealidades, y convertir
asi a la red en un aproximador universal susceptible
de entrenamiento mediante el bien conocido algo-
ritmo de retropropagacion.

Recientemente ha aparecido un nuevo enfoque que
permite realizar la clasificacién no lineal, mantenien-
do la arquitectura lineal de la red. La idea consiste en
realizar primero una transformacién en el espacio
vectorial de los patrones de entrada mediante una fun-
cién conocida como nucleo (en adelante kernel), de
forma que pueden ser linealmente separables en el
nuevo espacio de caracteristicas definido por el kernel,
y a continuacién utilizar un perceptrén simple para
realizar la clasificacion. El resultado es un nuevo tipo
de red conocido como el perceptron basado en kernel
(KP, por sus siglas en inglés). En este articulo se reali-
za una implementacién de un KP en Mathematica y
en Matlab para aplicarlo a una tarea de clasificacion
de digitos arabigos escritos a mano alzada, demos-
trando la efectividad de este método. El articulo esta
organizado de la siguiente forma: En la seccion 2 se
presenta un repaso del perceptron simple y el KP jun-
to con el disefio experimental; en la seccién 3 se dis-
cuten los resultados; y en la ultima seccién se comen-
tan algunas conclusiones y alternativas para trabajar
con este tipo de sistemas en un futuro.

Il. METODOS Y MATERIALES

2.1 Perceptron lineal

La arquitectura mas sencilla para clasificacion lineal
en redes neuronales fue propuesta hace casi medio
siglo por Rosenblatt [1]. Sea S = {(x,,5,),...(x ;7 )} un
conjunto de vectores etiquetados, donde x;, correspon-
de a un patrén de entrada (medidas o caracteristicas de
un objeto), e y, ={-1,+1} es la clase a la que pertenece.
El perceptrén se define en la fig. 1(b); la capa de
neuronas de entrada se utiliza para capturar el vector
de caracteristicas x, y la neurona de salida produce el
valor de la funcién dada por

h(x) = sgn(<mx>+0b),

donde sgz retorna el signo de su argumento, <:,:>
denota el producto punto entre vectores, y »'y b son
el vector de pesos y el umbral. Si los patrones de
entrada son linealmente separables, esto es, si existe
una linea recta (o un hiperplano en el caso de mas de



dos dimensiones) que pueda trazarse para dividir las
dos clases como se muestra en la fig. 1(a), el
perceptrén esta en capacidad de aprender los valo-
res adecuados para el vector de pesos (aumentado
para incluir también el umbral) que definen tal
hiperplano, utilizando el algoritmo mostrado en la fig,
1(c). Nétese que la red modifica el valor de los pesos
siempre que la clasificacién del patron de entrada sea
erronea (si < x> ey, tienen signos distintos, o lo que
es lo mismo, si (y, <u, x>) < 0). Se puede demostrar
que dadas las condiciones anteriores, el algotitmo con-
verge en un nimero finito de iteraciones.

@ —+h(x) = sgn(<w, x>+b)

17

Figura 1. Perceptron simple. (a) Visualizacion del espacio de
entrada de caracteristicas para un problema de clasificacion
de dos dimensiones. Las dos clases pueden ser claramente
separadas por el hiperplano mostrado en linea punteada. (b)
Arquitectura de la red. (c) Algoritmo de entrenamiento.

2.2 Aprendizaje basado en kernel

La principal desventaja del perceptrén simple ra-
dica en que la mayorfa de problemas para su aplica-
cioén real no son linealmente separables. Por ejem-
plo, serfa incapaz de aprender a clasificar el conjun-
to de vectotes etiquetados S = {([0,0],0), ([0,1],1),
([1,01,1), ([1,1],0)} correspondientes a la elemental
compuerta XOR. Una alternativa para superar este
obstaculo puede ser la utilizacién de un perceptréon
multicapa entrenado con el conocido algoritmo de
retropropagacion (backpropagation), aunque la intro-
duccién de neuronas ocultas afiade un grado de ma-

yor complejidad en la ANN.

Por otra parte, recientemente se ha propuesto un
nuevo modelo que conserva la caracteristica de
linealidad del perceptrén simple, y que estd basado
en realizar un preprocesamiento del espacio de ca-
racteristicas de entrada utilizando transformaciones
conocidas como funciones de kernel [2]. La situa-
ci6n se muestra en la figura 2(a) para un problema
imposible de separar linealmente. Al aplicar la trans-
formacion @ al espacio vectotial X es posible en-
contrar un subespacio vectorial en donde los patro-
nes (caracteristicas) puedan ser linealmente separa-
bles, utilizando un perceptrén simple (convertido por
tanto en un KP) que realice la clasificacién. A mane-
ra de ilustracion, la figura 2(b) muestra esquematica-
mente como una sencilla transformacién puede se-
parar dos clases de patrones, en este caso para los
numeros manuscritos '1' y '3'. Las caracteristicas ori-
ginales pueden ser el nivel de grises de los pixeles de

la imagen (las dos dimensiones mostradas en la par-
te izquierda de la figura, corresponden solamente a
dos pixeles), para las cuales la separacion parece ser
altamente no lineal. Sin embargo, cuando se trans-
forman a dos nuevas caracteristicas (por ejemplo, la
proporciéon de blancos y la proporcion de negros en
la imagen completa), se obtiene un nuevo espacio en
el que puede ser factible la clasificacién lineal.

La inclusién del kernel es intuitiva cuando se con-
sidera la solucién dual para el problema de entrena-
miento del perceptréon. De la regla de aprendizaje
mostrada en 1(c), se puede inferir que el vector de
pesos se obtendra a partir de una combinacién li-
neal del producto de los vectores de entrada y la eti-
queta, i.e. W:zﬂ,- J, X, Al reemplazar en la funcion
de salida mostrada en 1(b), la clasificacion estarfa dada
por (x) = sgn(<m, x>) = sgn(<¥ay, %, 5>) = en(3a
), <x, x>), que resulta ser una funcién del producto
interno entre vectores de caracterfsticas (<x, x>).
El kernel pues, es una funcién que transforma este,
a un producto interno en un nuevo subespacio
vectorial, K(x, x) = <¢(X),¢(x)>, donde @ es la
funcién de transformaciéon vectorial. El algoritmo
de entrenamiento para el KP que resulta al aplicar
esta transformacion, es el mismo del perceptrén sim-
ple, solo que en su representacion dual, y utilizando
el producto interno definido por el kernel tal como
se observa en 2(c).

Figura 2. KP. (a) Un problema de clasificacion no lineal
convertido a lineal en un subespacio vectorial diferente. (b)

Ejemplo de clasificacion de los digitos '1' y '3' usando dos
caracteristicas. (c) Algoritmo de entrenamiento del KP.
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Algunos ejemplos de kernel son el kernel
polinomial de dimensién 4, K(x, x) = <x, x/>’[, yel
kernel gaussiano, K(x, x) = exp((-|F x, IF)/20). La
transformacién inducida por el kernel, en el caso
polinomial (4=2), siendo x = (x, x,) y z = (2, 2,), s€
puede apreciar de la siguiente forma,

2— 2 2 2, 2
<x, 2> _(X1Z1+X2 7)) =x’z,t x%z, +2 X, 2, %, Z,

=<2, N2 x,x,),(2,%,2, 2, 2,) > =< P(x), P(3)>
Sin embargo, otra de las caracteristicas interesan-
tes del aprendizaje con kernel, es que ni siquiera es
necesario conocer de antemano la transformacién
@, ya que es suficiente con definir el valor del pro-
ducto interno de cada par de vectores, y construir
con esos valores una matriz de kernel (K). Esta pue-
de ser utilizada como una tabla de biasqueda (look-up
table) durante la ejecucion del algoritmo, sin necesi-
dad de ejecutar la operaciéon de producto interno.
En la practica, la matriz K se calcula de antemano
(off-line) para reducir considerablemente el tiempo de
cémputo necesario para entrenar el KP.

2.3 Diseio experimental

Con el animo de mostrar la eficacia del KP se deci-
di6é implementar un clasificador de digitos arabigos
escritos a mano alzada. Se disefiaron dos experimen-
tos, el primero para la clasificacién de los nimeros 1,
2y 3,y el segundo para la clasificacion del conjunto
completo de los digitos. Las instancias de datos para
ambos casos, fueron obtenidas de la base de iméige-

nes de digitos manuscritos de la US Postal Office [7].

Para el problema de reconocimiento de los digitos
1, 2 y 3 se implement6 un clasificador con kernel
polinomial. Puesto que el KP es un clasificador
binario, el sistema de reconocimiento para tres digitos
se compone de tres KP diferentes, uno para identifi-
car cada digito (i.e. el KP que reconoce el '1', clasifi-
ca los restantes patrones 2'y '3' como si no fueran
'1"). Ahora bien, cuando un nuevo patrén no presen-
tado anteriormente al clasificador es reconocido en
diferentes clases (varios KP generan +1 como resul-
tado de de /A(x)), la decision final se toma designan-
do ganador al KP con mayor nivel de activacién
(aquel con el valor mas alto para <, x>).

En este caso se utiliz6 un archivo con 329 registros
(patrones) para el entrenamiento, y 456 registros para
la prueba. La escogencia del valor mas apropiado de
la dimensién del kernel polinomial, se realizé buscan-
do evitar el sobreajuste o saturacion (overfitting) del KP.
En este sentido, el archivo de entrenamiento se divi-
di6 en dos subconjuntos disyuntos, uno para el apren-
dizaje (2/3) y otro para la validacién (1/3). Para cada
dimensiéon d = 1,2,...,7 se entrend el KP con los re-
gistros de aprendizaje y se prob6 con los de valida-
cién, y en definitiva se escogio la dimension para cual
el error en la validacién fue menor. Con este parametro
se reentren6 cada KP con los patrones incluidos en
ambos subconjuntos, y el sistema resultante se com-
probé finalmente con el archivo de prueba para me-

dir su efectividad (capacidad de generalizacién). La
implementacién se realizé en el lenguaje Mathematica.

Por otra parte, el experimento para el reconocimien-
to de los digitos 0,...,9 se disefié de manera andloga al
antetior. El archivo de datos para entrenamiento cons-
t6 de 7291 registros, mientras que el archivo de prue-
ba contuvo 2007 registros. Sin embargo la implemen-
tacion en este caso se realizé en Matlab, pues los re-
querimientos de cémputo fueron mayores dada la can-
tidad de datos a procesar, y la ejecucién en
Mathematica resultd ser excesivamente lenta. A pesar
de que los experimentos fueron conducidos en un
computador monoprocesador, se aprovecharon las
caractetisticas de procesamiento vectorizado ofreci-
das por Matlab para agilizar el tiempo de entrenamien-
to y prueba. Los resultados de ambos experimentos
se describen en la siguiente seccion.

ll. RESULTADOS Y DISCUSION

El primer experimento se realizé con el fin de pro-
bar la eficacia del KP para un problema real de me-
diana envergadura. Los resultados fueron bastante
buenos y por tal razén se decidi6é implementar el sis-
tema de reconocimiento para el problema completo.
En la figura 3(a) se muestra un subconjunto de los
patrones utilizados para el entrenamiento del primer
clasificador. Las tasas de error durante el entrena-
miento y la prueba se observan en la tabla 1. En al-
gunos casos se alcanzé un error durante el aprendi-
zaje de 0% (d=4), aunque con un error en los patro-
nes de validacién de 2.73% (seguramente ocurrié
sobreaprendizaje). Inclusive para d=7 este error co-
menz6 a aumentar. Dado que para 4=2 el error du-
rante la validacién fue igualmente 2.73%, se escogié
esta dimensiéon como la mas adecuada pues ademas
requiere menor esfuerzo computacional (es mas ra-
pido computar la segunda potencia que la cuarta o la
sexta). Se reentrené de nuevo el clasificador, y al en-
sayarlo con el archivo de prueba (cuyos patrones no
habian sido presentados anteriormente) el error al-
canz6 tan solo un 2.85%, es decit, de los 456 nuevos
ejemplos presentados, el sistema no pudo identificar
trece, que se muestran en la figura 3(b). Como se
puede apreciar corresponden a patrones bastante am-
biguos, dificilmente reconocibles incluso a simple
vista por un experto humano. Estos resultados se
consideraron un buen indicio para avanzar con el
segundo experimento.

Los resultados para el reconocedor de diez digitos
se muestran en la tabla 2. Dada la cantidad de patro-
nes de entrenamiento, validacion y prueba, los expe-
rimentos fueron ejecutados durante mas iteraciones
con el fin de darle mayor oportunidad de aprendiza-
je a la red. El mejor aprendizaje para d=2 se logrd
con 50 épocas de 4000 iteraciones cada una; para d
= 3 se necesitaron 100 épocas, y para #=4,80 épocas.
En este experimento el mejor puntaje fue alcanzado
port el kernel de dimensién 4, con una tasa de éxito
cercana al 92.6%.



(a) ®)

Figura 3. Patrones utilizados para el sistema reconocedor

de tres digitos. (a) Muestra de los ejemplos de entrenamiento.
(b) Ejemplos incorrectamente clasificados.

Tabla 1. Resultados para el reconocedor de tres digitos.
(convenciones: A: archivo con patrones de aprendizaje; V: archivo con
patrones de validacion; P: archivo con patrones de prueba).

Dimension Archivo | Errores | %
del kernel
_ A 2/219 [0.91
=2 vV - 273
_ A 2/219 [0.91
=3 vV - 455
_ A 0/219 [ 0.00
d=4 vV, - 2.73
_ A 3/219 [1.36
=5 vV - 273
_ A 1219 [0.45
=6 v - 2.73
_ A 21219 [0.91
4=7 v - 3.64
d=2 A+V 1/329 | 0.30
d=2 P 13/456 | 2.85

Tabla 2. Resultados para el reconocedor de diez digitos.
(convenciones: A: archivo con patrones de aprendizaje; V: archivo con
patrones de validacion; P: archivo con patrones de prueba)

Dimension Archivo | Errores | %

del kernel

d=2 A+V 310/7291 | 4.25
P 168/2007 | 8.37

d=3 A+V 87/7291 |1.19
P 150/2007 | 7.47

d=4 A+V 7417291 1.01
P 149/2007 | 7.42

I\V. CONCLUSIONES Y ALTERNATIVAS
DE TRABAJO FUTURO

El enfoque de aprendizaje basado en kernel le ha
dado un nuevo impulso a las ANN. De manera simi-
lar a como ocurrié cuando se introdujo el algoritmo
de retropropagacion, el KP ha abierto un potencial
inmenso de nuevas aplicaciones donde el principal
atractivo es la posibilidad de resolver problemas que
incluyan altos niveles de no linealidad, que resultan
ser precisamente, los mas comunes cuando se trata
de datos reales. En el presente articulo se describio
una implementacién sencilla de un clasificador de
digitos manuscritos utilizando KP con una toleran-

cia de error inferior al 8% en un conjunto extenso
de datos reales, lo cual da indicios de una eficacia
exitosa. Inclusive algunos de los patrones no reco-
nocidos por la red, tampoco fueron identificados por
examinadores humanos.

En la actualidad este es uno de los temas que ma-
yor atencién genera en la comunidad académica de-
dicada a los algoritmos de aprendizaje (machine
learning). E1 KP puede considerarse una versién sim-
plificada de un enfoque conocido como maquinas
de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en in-
glés) el cual es reconocido como uno de los méto-
dos mas exitosos recientemente reportados para ta-
reas de clasificacion[3]. Las perspectivas de trabajo
futuro son enormes, y a nuestro patecet, promete-
doras. Por un lado, se puede continuar experimen-
tando con diferentes tipos de kernel apropiados para
diferentes tareas. Por otra parte, se pueden comen-
zar a combinar con otras técnicas como logica difu-
sa, para darle mayor versatilidad [4]. También se pue-
de intentar implementaciones en hardware [5]. O
aplicarlo a lineas tradicionales de reconocimiento de
patrones tales como reconocimiento invariante ante
transformaciones lineales [60]. Finalmente, no sobra
recalcar que dado que el aprendizaje con kernel se
basa principalmente en la definiciéon de un producto
interno en un espacio vectorial transformado, es
posible aplicarlo en situaciones donde los datos no
son tipicamente numéricos como las imagenes (ni-
veles de grises), sino por ejemplo textos (clasifica-
ci6én de paginas web), cadenas de moléculas (clasifi-
cacion del genoma humano, descubrimiento y dise-
fio de proteinas), o movimientos en juegos de com-
putador (ajedrez, go, etc.).
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