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Resumen. Las técnicas de Aprendizaje Automético (AA) han avanzado
significativamente en la solucion de diversos problemas, lo que ha llevado a una
amplia difusién en su uso y desarrollo. Actualmente existen distintos modelos
que han alcanzado un alto nivel de desempefio, lo que plantea la duda de qué
hacer cuando nos enfrentamos a un problema para el cual ya existe un modelo
muy eficiente. Desde hace tiempo esta situacion ha impulsado la investigacion y
el desarrollo de diferentes técnicas para reutilizar estos modelos, en lugar de
emprender el disefio, implementacion y entrenamiento de uno nuevo, con todo el
esfuerzo que ello conlleva. En este trabajo se presenta un problema de
clasificacion y se propone la reutilizacion de una red neuronal convolucional con
el objetivo de reconocer nimeros manuscritos. Asimismo, se ha evaluado el
desempefio del modelo reutilizado.

Palabras clave: Transferencia de Aprendizaje, Relso de modelos, Aprendizaje
Automético, Reconocimiento de digitos numéricos.

1 Introduccion

Con el avance de las técnicas de AA en algunos dominios, se han creado conjuntos de
datos publicos que han motivado la bisqueda de modelos que mejoran cada vez mas
diversas tareas. A medida que algunos modelos han alcanzado altos niveles de
rendimiento, se han aplicado distintas técnicas de transferencia de aprendizaje o
reutilizacion con el fin de utilizar los modelos entrenados y adaptarlos a conjuntos de
datos distintos a los que fueron utilizados en su entrenamiento [1].

La reutilizacién suele ocurrir mas a menudo con modelos que solucionan problemas
genéricos sobre dominios mas comdnmente utilizados. En estos casos se pueden
reutilizar modelos preentrenados que se ajustan al volver a entrenar las Gltimas capas
€on un nuevo conjunto de datos o, incluso, utilizar el modelo tal cual esta, sin realizar
ningun ajuste [2]. En este trabajo se propone utilizar un modelo bien conocido para
solucionar un problema de clasificacion de imagenes. Este modelo ha sido entrenado
con un conjunto de datos también popular, pero se aplicara a imagenes que nunca ha
procesado previamente.

A partir de la necesidad de agilizar el registro de los datos de telegramas electorales,
se requirié de la utilizacién de un modelo de AA para reconocer las cifras escritas
manualmente en los telegramas. La estrategia propuesta entonces fue reutilizar un
modelo que tenga un buen desempefio en este tipo de tarea y un dataset de digitos
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manuscritos con la cantidad suficiente de muestras para entrenar este modelo. Esta
propuesta tiene como objetivo reducir los costos y tiempos que implicarian,
principalmente, las actividades de generacion de un dataset etiquetado, con el balance
y la cantidad suficiente de muestras.

Para la generacién de los conjuntos de datos sobre los que se iba a reutilizar el
modelo se recurri6 a telegramas de afios anteriores que estaban cargados -
manualmente- en una base de datos con nimeros de una, dos y tres cifras. Esto implicé
que, para generar los conjuntos de imagenes a clasificar, fue necesario extraer los
nameros de las celdas del telegrama y separar luego los digitos de estos nimeros para
conformar el dataset de digitos del 0 al 9. Finalmente, dado que el conjunto de
telegramas se encontraba registrado en una base de datos correspondiente a los
resultados de dicha eleccion, se utilizaron esos valores a modo de etiquetas de los datos
para poder evaluar luego la precision de la solucion desarrollada.

En resumen, el trabajo tiene como objetivo evaluar la capacidad de un modelo de
aprendizaje profundo entrenado con un dataset reutilizado para clasificar nimeros
manuscritos desconocidos, utilizando un conjunto de datos generado a partir de
documentos que contienen nameros de diferentes cifras. Para lograr esto, se
implement6 un clasificador y un proceso de preprocesamiento de imagenes para
preparar los datos de entrada del modelo.

En este sentido, los aportes de esta propuesta son:

1. Un dataset etiquetado con imagenes de nimeros manuscritos de maltiples digitos

[4].

2. Un dataset etiquetado con imagenes de digitos numéricos manuscritos del 0 al 9 [5].
3. La evaluacidn del prototipo utilizado aplicando retso del modelo y el dataset de
entrenamiento.

El resto del trabajo esta organizado de la siguiente forma: la Seccion 2 discute el
marco tedrico y propuestas existentes para la reutilizacion de modelos AA. La Seccion
3 expone la preparacion de los datos, modelos y la implementacién del prototipo. La
Seccion 4 detalla las pruebas realizadas y resultados obtenidos, y la Seccién 5 resume
las conclusiones y trabajos futuros.

2 Marco Teorico y Trabajos Relacionados

En los Gltimos afios se han realizado muchos estudios sobre la reutilizacion de modelos
de aprendizaje profundo en diferentes dominios. Entre ellos, Kumar, Gupta y otros [6]
desarrollan un modelo capaz de clasificar pacientes como positivos para COVID-19,
neumonia, tuberculosis o sanos, a partir de imagenes de rayos X y reutilizando modelos
preentrenados. Chemmakha y Lazaar [7] implementan un modelo convolucional al que
aplican transferencia de aprendizaje con dos modelos preentrenados, MobileNetV2 y
ResNet-50, para la clasificacion de malware a partir de imagenes en miniatura
obtenidas con la proyeccion de los primeros 1024 bytes del archivo ejecutable.

Mas relacionados al objetivo de este trabajo, también existen estudios que utilizan el
modelo de transferencia de aprendizaje en reconocimiento de digitos escritos a mano.
Asi, Finjan, Rasheed y otros [8] utilizan transferencia de aprendizaje con el modelo
preentrenado Resnet-34 sobre redes convolucionales para reconocimiento de digitos en
arabe. Aneja y Aneja [9] aplican transferencia de aprendizaje a una red convolucional
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profunda a partir de los modelos preentrenados AlexNet, DenseNet-121, DenseNet-
201, Vgg-11, Vgg-16, Vgg-19 e Inception-V3 para reconocer digitos de alfabetos
Devanagari y presentan un anlisis comparativo de los resultados obtenidos con los
distintos modelos preentrenados. También Zhang [10] compara los resultados
obtenidos con el uso del entrenamiento convencional y la transferencia de aprendizaje
para el reconocimiento de digitos numéricos escritos a mano entre cinco conjuntos de
datos numéricos: tibetano, arabe, bengali, devanagari y telugu utilizando dos modelos:
un perceptron multicapa y una red convolucional.

Particularmente, en este trabajo, se reutiliza un modelo convolucional entrenado con
el dataset MNIST para el reconocimiento de digitos numéricos.

2.1  Transfer Learning

La transferencia de aprendizaje (Transfer Learning) entre distintos modelos de
aprendizaje automatico surgi6 de la idea de emular la capacidad de los humanos de
transferir conocimiento entre tareas similares. Esta técnica permite reutilizar el
aprendizaje adquirido en una tarea para mejorar el desempefio en otra tarea relacionada
[11].

Si bien el Transfer Learning fue introducido por Stevo Bozinovski y Ante Fulgosi
[12][13] en 1976, actualmente, este concepto promete ser el proximo impulsor del éxito
comercial del aprendizaje automatico segun menciona Andrew Ng [14].

Pan y Yang [15] proponen una definicién de Transfer Learning a partir de los
conceptos de Dominio y Tarea.

Un dominio D esta definido por un espacio de caracteristicas y y una probabilidad
marginal P(X) donde X = {x,x5,...,x,} € x. Entonces y es todo el espacio de
posibles caracteristicas, x; es la i-esima caracteristica contenida en algunas muestras de
los datos de entrenamiento y X es una muestra de aprendizaje particular con un
subconjunto de caracteristicas de y. Dos Dominios son diferentes si son diferentes sus
espacios de caracteristicas o sus distribuciones de probabilidad marginal.

Dado un dominio D = {y, P(X)}, una tarea comprende todo el conjunto de etiquetas
Y y un modelo o funcién predictiva f(.) que predice una etiqueta y dada una instancia
de x. Entonces, una tarea queda definida como T = {y, f(.)} y puede ser aprendida de
los datos de entrenamiento que consisten en un conjunto de pares {x;, y;} donde x; € X
e y; €Y (ver Fig. 1).

A partir de un dominio Dy y una tarea T,, un dominio objetivo D, y una tarea de
aprendizaje Ty , Transfer Learning pretende ayudar a mejorar el aprendizaje de la
funcién predictiva objetivo f(.) en Dy usando el conocimiento en D, y T, donde Dy #
Dy 0T, # Ty.
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Fig. 1. Ejemplo de Transfer Learning donde los Dominios comparten el Espacio de
Caracteristicas, pero tienen distintas distribuciones marginales.

2.2 Reencuadre

La posibilidad de reutilizar modelos y conjuntos de datos depende en gran medida del
dominio al que éstos pertenecen. Ademas, los modelos mas versatiles pueden ser
reutilizados con mayor frecuencia, lo que ofrece ventajas significativas, tales como el
ahorro en recursos de cdmputo necesarios para el entrenamiento del modelo y la
posibilidad de reutilizar conjuntos de datos. Esto evita la necesidad de recolectar o
etiquetar nuevos datos. Estas tareas son, a menudo, costosas en términos de tiempo y
recursos, lo que hace que el reliso sea una opcién atractiva.

Esta versatilidad tiene relacién con el tipo de problema que soluciona el modelo en
cuestion y el dominio al que pertenece el dataset. Hernandez-Orallo, Martinez-Us6 y
otros [16] proponen Reframing [16], un enfoque sistematico donde explican el proceso
de preparar un modelo versatil que puede adaptarse a diferentes contextos permitiendo
su reutilizacion. Los autores clasifican la forma en que se puede reutilizar el modelo en
tres tipos: a) reentrenamiento del modelo, donde se reutiliza el modelo y pueden
reutilizarse algunos pardmetros, pero se reentrena con un nuevo conjunto de datos; b)
revision del modelo, que trata cambios en partes de éste segin un nuevo contexto y c)
reencuadre, que muestra como puede reformularse un problema desde un contexto de
entrenamiento para que se adapte a un contexto de produccion. Luego, se clasifican los
tipos de reencuadre que pueden implementarse, dependiendo de si es necesario
reformular las entradas, las salidas o la estructura del modelo a ser reutilizado.

La Figura 2 muestra el proceso de redso con reencuadre de la entrada en el contexto
de produccion. Esto quiere decir que, de alguna forma, se reutiliza el modelo sin
reformularlo, entrenado con un dataset distinto al que se utilizar4 en contexto de
produccion. En este tipo de reencuadre es necesario reformar las entradas en produccion
adaptando la estructura de datos que se utiliza para representar las entradas, haciendo
que sea similar a la utilizada durante la fase de entrenamiento.

Memorias de las 52 JAIIO - AGRANDA - ISSN: 2451-7496 - Pagina 77



AGRANDA, Simposio de Grandes DAtos

éontexto A \ /Contexto B A \
/ /\
, | < 7
\Modelo// . Modelo
[ ~ |Reencuadre .~ -~
L ~ ' X' b =
1 Transformacion i
{} de Entradas Y

- gl |
Datos de Datos de
\ Entrenamiento Produccién

o J

Fig. 2. Reencuadre de entrada aplicando transformacion de caracteristicas en contexto de
produccién [16].

3 Solucién propuesta

En este proyecto se utiliza una red neuronal convolucional con un buen rendimiento
conocido en la tarea requerida [17] y ésta se entrena reutilizando un dataset de digitos
numéricos provenientes de la literatura [3]. Con este modelo entrenado en un
determinado contexto de aprendizaje, se pretende realizar pruebas en un contexto de
produccion. Si bien ambos contextos tienen como entradas imagenes con digitos
numéricos, estas imagenes difieren en estructura, dimension y proporciones. Esto
deriva en la necesidad de adaptar las entradas en contexto de produccion al formato que
se utilizo para las entradas en contexto de entrenamiento. Se puede concluir que, si bien
se transfiere aprendizaje adquirido con un conjunto de datos para ser aplicado en otro
contexto y con otros datos, es importante citar que el modelo no se modifica ni ajusta
en la transferencia. El principal esfuerzo esta en el reencuadre de las entradas del dataset
de produccién que tendran que adaptarse al formato de las entradas del dataset de
entrenamiento. En la Figura 3 puede observarse el diagrama de flujo de la estrategia
aplicada, que tiene como principal ventaja que no es necesario confeccionar un dataset
etiquetado para el entrenamiento, lo que implica un ahorro significativo de esfuerzo.
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Fig. 3. Reencuadre de entrada aplicado en nuestra propuesta.
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Para la generacién del conjunto de datos sobre los que se iba a aplicar el modelo
reutilizado se utiliz6 un conjunto de telegramas electorales de afios anteriores,
completados con cifras manuscritas y digitalizados. La estructura fija que se repite en
estos documentos facilito la extraccion de las imagenes de ndmeros, aplicando
maéscaras de corte de forma semiautomatica (Fig. 4).
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Fig. 4. Recorte de telegrama donde se aprecian celdas que se completan manualmente y repiten
su disposicion en todos los documentos, permitiendo automatizar la extraccion.

3.1  Generacidn del dataset de niUmeros de uno a tres digitos

Las celdas extraidas de los documentos electorales fueron revisadas y se seleccion6
manualmente un lote con el fin de no incluir las que posean marcas no deseadas, las
gue no contenian nimeros o las que estaban muy desplazadas debido al corte
automatico de la misma. También se excluy6 las que poseian tachones o0 manchas que
impedian obtener la imagen del nimero. Finalmente, se contd con un conjunto de 10000
imagenes de nimeros desde el 0 al 303, este rango de valores es particular del dominio,
ya que se trata de cifras que representan conteos de votos. Para estas imégenes se
pudieron extraer las etiquetas de la base de datos donde se cargaron oportunamente en
forma manual los telegramas. Este primer conjunto de datos se utilizaria en las pruebas
de imagenes con nimeros de una a tres cifras (Fig. 5).
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Fig. 5. Ejemplos de imagenes incluidas en el dataset de nimeros de multiples digitos.
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3.2  Generacion del dataset de digitos

Luego, con la aplicacion de herramientas de procesamiento de imagenes provistas por
la libreria Open CV [18], se extrajeron los digitos individuales de los niimeros. Estos
fueron revisados para eliminar marcas incorrectas, digitos pegados y manchas que no
representaban un digito valido. A continuacion, se reencuadraron las iméagenes de
digitos para que tengan el mismo formato -en cuanto a dimensidn y color- que el dataset
MNIST [3] utilizado para entrenar originalmente el modelo, como se detalla en la
Seccidn 3.4. Por ultimo, el etiquetado de los digitos se extrajo de las etiquetas existentes
de los nimeros cuyos digitos fueron extraidos (Fig. 6).

El resultado de esta etapa fue un conjunto de 13970 imagenes de digitos y sus
correspondientes etiquetas.

Dataset de niimeros Imagen 822 Etiqueta 82
PN [ 1

7 1Y 1

F k] [N ]

Dataset de digitos Imagenes Etiguetas 8, 2

Fig. 6. Generacion automatica del dataset de digitos.

3.3 Modelo y dataset reutilizado

Para contar con el modelo a reutilizar, se implementd en Python [19] una red
convolucional que proviene de la documentacion oficial de la libreria Keras [17], en
esta se describe la exactitud lograda por el modelo con el conjunto de datos de digitos
MNIST cercana al 99% vy se publica la definicion del mismo que consiste en multiples
capas convolucionales y de activacién para finalizar en una capa de salida con 10
unidades, una por digito a reconocer, con una funcidn de activacion Softmax [20]. En
la Figura 7 se puede observar la estructura del modelo seleccionado que posee 34826
parametros entrenables.

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) (None, 26, 26, 32) 320
max_pooling2d (MaxPooling 2D) (None, 13, 13, 32) @
conv2d_1 (Conv2D) (None, 11, 11, &4) 18496
max_pooling2d_1 (MaxPooling 2D} (None, 5, 5, 64) 2]
flatten (Flatten) (None, 160@) 2]
dropout (Dropout) (None, 1688@) %]
dense (Dense) (None, 18) 16018

Total params: 34,826
Trainable params: 34,326

Non-trainable params: @

Fig. 7. Estructura del modelo seleccionado.
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El dataset MNIST [3] (Fig. 8) empleado para el entrenamiento original del modelo
comprende 70000 imagenes etiquetadas de digitos numéricos, que se dividen en dos
particiones, una de 60000 ejemplos para entrenamiento y otra de 10000 ejemplos para
test.
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Fig. 8. Ejemplos de digitos incluidos en el dataset MNIST.

El modelo descripto entrenado se evalué con la particion de prueba del dataset MNIST.
Las métricas de evaluacién arrojaron muy buenos resultados, tal como informaba la
fuente de la que se obtuvo [17]. La Tabla 1 muestra estos resultados, donde todos los
valores se obtienen calculando el promedio de la medida sobre las diez clases. Se
guard6 el modelo con los pardmetros entrenados para su evaluacion con el dataset
generado a partir de los telegramas en las etapas descriptas en las secciones 3.1y 3.2.

Tabla 1. Resultados del modelo con la particion de prueba del conjunto de datos MNIST.

Meétrica Resultado
Precision 0,99
Recall 0,99
F1-Score 0,99

3.4 Reencuadre de las entradas

Como se ha mencionado, el esfuerzo en la propuesta de reliso se centra en el reencuadre
de las entradas en la etapa de produccion, para que éstas se adecuen en forma y
preprocesamiento a las utilizadas durante el entrenamiento.

El objetivo final del encuadre es que las imagenes de digitos a clasificar deben ser
matrices de 28 por 28 pixeles en un solo color. Esta transformacion se logré en cuatro
etapas, haciendo uso de la libreria OpenCV [18]. Al inicio se transforma la imagen del
digito capturado a un solo color, luego se controlaron las medidas de la imagen y se
rellend en la dimension que sea necesario para que sea una imagen cuadrada. Al obtener
la imagen cuadrada, se le adiciond como relleno un margen de similares dimensiones
al del dataset MNIST vy, por Ultimo, a la imagen en un color, cuadrada y con los
maérgenes correspondientes se la redimension6 para que tenga 28 x 28 pixeles y se
invirtieron los colores. Un resumen de este proceso de reencuadre puede verse en la
Figura 9.
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Fig. 9. Etapas del proceso de Reencuadre de las entradas.

4 Pruebas y evaluacion del prototipo

4.1 Evaluacion para maltiples digitos

Para evaluar el modelo entrenado con nimeros de una a tres cifras se utilizé el conjunto
de datos obtenido en la etapa descripta en la seccién 3.1. Como se citd anteriormente,
este conjunto de datos posee 10000 imagenes de numeros desde el 0 al 303. La
distribucion dispar -que puede observarse en la Figura 10- es propia del dominio,
notandose que son mucho mas comunes las celdas con valores bajos en este tipo de
formularios.

Para la evaluacion del modelo con este conjunto de datos se implement6 un prototipo
gue extrae los digitos individuales que forman el nimero, los clasifica y luego, con los
valores reconocidos de los digitos, conforma el nimero completo. Para la evaluacién
de esta estrategia, este valor conformado a partir de los digitos reconocidos se compara
con la etiqueta correspondiente.

Distribucion del Conjunto de Numeros
1750

1500

1250

“alar

1000

500

o e e P e D P e
0 100 150 200 250 00
Frecuencia

Fig. 10. Distribucion del Conjunto de Numeros.

Debido a la gran diferencia en la cantidad de muestras de los diferentes nimeros y a
que de algunos no se poseian muestras, se realizé la evaluacion del modelo sobre este
conjunto de datos utilizando el porcentaje de nimeros correctamente reconocidos como
medida. Como resultado de las pruebas se obtuvo que el 69.18% de los nimeros de
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mdltiples cifras fueron reconocidos correctamente. No se utilizaron otras métricas para
las pruebas con numeros de varios digitos, debido a la inexistencia de muestras de
algunos valores y el marcado desbalance del conjunto de datos.

4.2 Evaluacién para un digito

El conjunto de datos de digitos conseguido con el proceso descripto en la seccion 3.2
consta de 13970 iméagenes de digitos del 0 al 9 con la distribucién mostrada en la Figura
11, que deja ver un desbalance marcado en la cantidad de muestras para el digito “1”.
Teniendo en cuenta que el conjunto de datos no se utilizaria para entrenamiento, sino
solo para evaluar el desempefio del modelo reutilizado, se decidi6 continuar con todos
los datos y evaluar el modelo con métricas que describan el comportamiento.

Distribucién del Conjunto de Nameros

2500

2000

alor

1500

1000

1] 2 4 ] B
Frecuencia

Fig. 11. Distribucion del conjunto de nimeros.

Se evaluo el modelo reutilizado con el conjunto de digitos midiendo el porcentaje de
aciertos, que arrojo una exactitud del 84.25%.

También con este conjunto de datos se evalu6 el modelo utilizando otras métricas.
En la Figura 12 se puede observar la matriz de confusion con los resultados del modelo
vs. los valores etiquetados.

En la matriz de confusion se pueden apreciar buenos resultados de acuerdo con los
valores més altos de aciertos situados en la diagonal principal, aunque también
podemos reconocer una alta proporcion de fallos en la clasificacion del digito “17, el
cual fue clasificado erroneamente como digito “4” y digito “7”. También del digito “7”,
que fue clasificado errébneamente como digito “2”.

Debido al ya citado desequilibrio en las clases del conjunto de datos, se calcularon
otras métricas para medir correctamente el desempefio del modelo. Estos resultados
pueden observarse en la Tabla 2, donde todos los valores se obtienen calculando el
promedio de la medida sobre las diez clases.
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Matriz de Confusidn
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Fig. 12. Matriz de confusion con los resultados de las pruebas.

Tabla 2. Resultados del modelo con el conjunto de datos de prueba.

Métrica Resultado
Precision 0,848
Recall 0,868
F1-Score 0,850

4.3 Resultados

El desempefio del modelo fue evaluado por separado para los resultados obtenidos en
ambas pruebas, con uno o varios digitos. Si se observa la diferencia en la cantidad de
aciertos entre ambas propuestas, y teniendo en cuenta que los digitos son los mismos
(ya que el conjunto de digitos individuales fue extraido del conjunto de nimeros de
varios digitos), se puede interpretar que en algunos casos el prototipo que extrae los
digitos comete errores que se reflejan en esa diferencia, constituyendo éste uno de los
puntos a mejorar. Por otro lado, es errénea una clasificacion de un nimero de varias
cifras si una de ellas estd mal clasificada, aunque las deméas sean correctas. Entonces,
la forma més adecuada de medir el desempefio del modelo reusado es con los resultados
del conjunto de digitos individuales, ya que en esa situacion se elimina la posibilidad
de una mala extraccién, o de que predicciones incorrectas afecten otras correctas.

Si se observa el resultado de aciertos para digitos individuales con un 84.25% y se
compara con el mejor valor obtenido con la particion de Prueba del dataset MNIST, se
ve que es inferior. Como se cita ut supra, la performance se ve muy afectada por algunos
digitos en los que el modelo tiene muchas predicciones incorrectas. Este
comportamiento puede deberse a la diferencia en la forma de escribir algunos de estos
digitos en distintas regiones. Para este trabajo en particular existe una diferencia de
dominio, entre el conjunto de datos MNIST con digitos de origen americano y el
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conjunto de datos de prueba originado a partir de documentos de nuestra region, que
parece impactar en estos errores cometidos por el modelo.

5 Conclusiones y trabajos futuros

De los resultados de las pruebas pueden derivarse distintas conclusiones. Las pruebas
con ndmeros de varias cifras son insuficientes teniendo en cuenta la mala distribucién
del conjunto de datos, ya que de algunos ndmeros no se poseen muestras y que, por
razones antes descriptas, estos llegan s6lo hasta el 303, aunque se haya alcanzado una
exactitud del 69.18% de clasificaciones correctas, puede incrementarse el dataset como
trabajo futuro para realizar nuevas pruebas. Luego, en las pruebas con el dataset de
digitos, queda como trabajo futuro analizar estrategias para solucionar algunos casos
que presentaron més errores en las predicciones, como el “1”, el cual fue clasificado
erréneamente como digito “4” y digito “7” o el “7”, que fue clasificado erréneamente
como digito “2”.

Ademas, queda también como trabajo futuro realizar pruebas incrementando el
dataset de entrenamiento original MNIST con el nuevo dataset de digitos aportado por
este trabajo, o bien, utilizar alguna técnica de ajuste fino con el nuevo dataset sobre el
modelo preentrenado. Al reentrenar el modelo con el aporte de estas nuevas muestras,
se podra evaluar posteriormente si existe alguna mejora en la precision con un conjunto
seleccionado de datos de prueba.

Con respecto a los datasets aportados por este trabajo, puede incrementarse la
cantidad de muestras del dataset de nimeros para mejorar la distribucién y completitud
de éste. También es necesario revisar manualmente el etiquetado del dataset de digitos
para detectar y corregir posibles errores derivados del proceso automatico que lo
genero.
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