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Resumen

En muchas situaciones practicas es necesario el uso de modelos que puedan predecir una colec-
cion de datos limitados por un intervalo cuya suma sea una constante por cada unidad estadistica.
Este tipo de variable respuesta se conoce como datos composicionales. Por otro lado, el nimero de
covariables que se usan para el entrenamiento de este tipo de modelos pueden provenir de datos
asociados a imagenes como la intensidad de los pixeles. En ese contexto, se propone el uso de las
redes neuronales convolucionales como una primera alternativa para intentar estimar este tipo de
variable respuesta. Se utiliza la distribucién de Dirichlet como distribucién condicional de los datos
y finalmente se propone una aplicacion del modelo utilizando imagenes de prendas de vestir que se
venden por catalogo en donde el objetivo es predecir las participaciones de las tallas que se venden

por cada unidad estadistica.

Palabras-clave: Redes Neuronales Convolucionales, Distribucién de Dirichlet, Datos Composicio-

nales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Consideraciones Preliminares

La compra satisfactoria de una prenda de vestir en el mercado de comercio en linea esta fuerte-
mente ligada con la eleccion correcta de la talla. Luce (2019) muestra que en el afio 2016 se devol-
vieron alrededor de sesenta y dos mil millones de doélares en prendas debido a la incorrecta elecciéon

de la talla por parte de los consumidores.

Para abordar este problema Song et al. (2017) desarrollan un modelo en el que proponen identi-
ficar la talla de determinada persona utilizando como inputs una foto del consumidor que muestre
la silueta del individuo. Se identifican visualmente un conjunto de veinte contornos criticos como
la cintura, las mangas, el torax, etc. y se calculan las dimensiones de cada contorno utilizando la
imagen que se le ha tomado para posteriormente emplear los pixeles de la imagen como covariables
aplicando los modelos de Ridge, SVR, Random Forest y Gradient Boosting para predecir la talla.

Concluyen que la regresion Ridge es la mas apropiada para estimar este tipo de variable respuesta.

Otro trabajo relevante es el desarrollado por Karessli et al. (2019). En el que se plantea un modelo
para la determinacién de las tallas de acuerdo a una clasificacion binaria utilizando informacién
histérica. Se definen dos categorias, una en la que hubo devoluciones por alguna inconformidad
y otra categoria en la que los articulos no se devuelven debido a que no tienen ningin problema
en su tamafo. El modelo binomial que se utiliza estima puntuaciones o scores por cada tipo de
producto para determinar su indice de devolucién. Posteriormente, por medio de las imagenes de
como se comercializan los productos se utilizan modelos de CNN (Convolutional Neural Networks)
para extraer la estructura troncal de la prenda y determinar el score por medio de las imagenes. A
este tipo de metodologia se le denomina teacher-student approach en el que una arquitectura basada
en CNN llamado SizeNet, actiia como estudiante, aprende de las imagenes de las prendas gracias a un
modelo estadistico que actua como maestro (porque proporciona el score). Sus resultados concluyen
que las imagenes de los productos llevan informacion relevante para determinar el score y por lo

tanto la devolucion y la mejora en la determinacion de la talla.

En el trabajo desarrollado por Guigoures et al. (2018) introducen un enfoque bayesiano para la
construccién de un modelo que pueda recomendar la talla de determinada prenda en el comercio
electrénico. Se utilizan datos de devoluciones en donde se establecen tres categorias: sin retorno,

retorno por ser muy pequeiio y retorno por ser muy grande. Se plantea el uso de una distribucion



multinomial. Se establecen prioris jerarquicas gracias a la cual se introducen conocimiento y expe-
riencia de las caracteristicas del articulo. Se muestra que los resultados bayesianos son mejores a los

de modelos tradicionales.

Es importante recalcar que los trabajos que se han venido desarrollando enfocan la predicciéon
para la toma de decisién del consumidor, es decir, en predecir la talla que al consumidor le ajustara de
manera adecuada. Sin embargo, el enfoque de este trabajo se direcciona en predecir los porcentajes
que se demandan por cada talla de determinada prenda de vestir. Para lograr este propésito se utiliza
la imagen de como se comercializa el producto. Se utilizan las matrices RGB Red Green Blue para
construir las covariables y entrenar el modelo propuesto con una distribucién condicional Dirichlet.
Es decir, tiene un enfoque global de las tallas y no de recomendacion individual para cada tipo de

consumidor.

Por otro lado, la metodologia que se propone ha sido estudiada por Bishop (1994) en la que a fin
de obtener una descripcion completa de los datos predichos se modela la distribucion de probabi-
lidad condicional de los datos objetivos condicionados con el vector de entrada. En esta medida se
introduce una nueva clase de modelos de redes neuronales obtenidos mediante la combinacién de
una red neuronal convencional junto con un modelo de distribuciones mixturas. Este tipo de me-
todologia permite, por ejemplo, establecer intervalos de confianza para los datos predichos, poder
identificar los momentos y también permite usar otras estadisticas distintas a la esperanza condi-

cional como valores predictivos.

También es importante considerar el trabajo de Wu et al. (2019) que utiliza mixtura de distribu-
ciones Dirichlet acoplandola a una red neuronal convolucional para poder evaluar el riesgo en un
problema de clasificacion. Este método de ensamblaje logra una estructura muy util en el proceso

de inferencia para datos que puedan soportarse en un simplejo.
1.2. Objetivos

El objetivo general de este trabajo es desarrollar un modelo de redes neuronales convolucionales
desde el punto de vista tedrico para su posterior aplicacién en la estimacion de las participaciones

de las tallas de prendas de vestir utilizando los pixeles de la imagen del producto como covariables.

Los objetivos especificos alineados a este trabajo son los siguientes:
= Revisar conceptos preliminares como el modelo de redes neuronales, el operador convolucio-
nal, pooling y el modelo de redes neuronales convolucionales en general.

= Desarrollar un modelo teérico para datos composicionales con redes neuronales convolu-
cionales utilizando la distribucién Dirichlet como la distribucién condicional de la variable

respuesta.
» Evaluar los criterios de seleccién de un modelo de esta naturaleza.

= Desarrollar intervalos de confianza para cada elemento de la variable respuesta, es decir, de

los datos composicionales.



= Aplicar el modelo para un conjunto de imagenes de prendas para la determinacién de la par-

ticipacion de las tallas por cada tipo de producto.

1.3. Organizacion del Trabajo

En el Capitulo 2 se desarrollan conceptos previos y basicos que seran utilizados en la construc-
cién del modelo final. En el Capitulo 3 se construye el modelo de redes neuronales convolucionales
utilizando la distribucion Dirichlet como distribucion condicional de la variable respuesta. Se in-
troduce la funcién negativa de la log-verosimulitud de la variable respuesta como funcién de costo
para poder estimar los parametros de la distribucién por cada unidad estadistica. En el Capitulo 4 se
realiza un estudio de simulacioén que tiene por objetivo de mostrar el desempefio del modelo que se
propone considerando escenarios diferenciados. En el Capitulo 5 se aplica el modelo a un conjunto
de datos reales. Se busca estimar las participaciones o porcentajes en las tallas de prendas de vestir
utilizando los datos de los pixeles de la imagen del producto como datos de entrada. En el Capitulo

6 se discuten las conclusiones que se obtienen en el desarrollo de este trabajo.

En los anexos se presentan los codigos de programacién que se usan para estimar el modelo en

python.



Capitulo 2

Conceptos Basicos

En este capitulo se presentan los conceptos més importantes relacionados con este trabajo asi
como la distribucion Dirichlet relacionada a la construccion del modelo que se desarrolla en el si-

guiente capitulo.
2.1. Datos Composicionales

Un conjunto de datos es denominado composicional cuando los elementos de los que esta com-
puesto son no negativos y su suma es igual a uno como lo define Pawlowsky-Glahn y Buccianti
(2011). Matematicamente, los datos composicionales pueden ser representados por puntos en un
simplejo. Un ejemplo de dichos datos son las probabilidades, proporciones y porcentajes. Asimis-
mo, Aitchison (1986) define un conjunto de datos composicionales delimitado en el espacio real

D—dimensional de la siguiente manera:

SP ={Y =[y1,92,.,yp] €RP 1y, >0, i =1,2,..., D; Zyizl}.

Es importante sefialar que en el contexto que enmarca este trabajo, cada vector de datos composicio-
nales esta asociado a una unidad estadistica como variable respuesta. Por otro lado, si en la ecuaciéon

anterior n=3 se puede obtener la siguiente ecuacion:

S ={Y =[y1,y2,93) €R® 19, >0, i =1,2,3; y1 +y2+ys=1}.

Si se asumen n observaciones entonces se tienen 3n valores que pueden presentarse en una figura
denominada grafico ternario. La Figura 2.1 muestra la manera de representar un conjunto de datos
composicionales de tres dimensiones por medio de un plano euclidiano en el lado izquierdo y un

grafico ternario de dos dimensiones en el lado derecho.

Es facil observar que los puntos en la representacién tridimensional estan altamente correlacio-
nadas debido a su naturaleza composicional. El grafico ternario dibuja los puntos en la intersecciéon
de la prolongacién de cada uno de los valores de los tres ejes. En el caso de la Variable Z es una
prolongacion horizontal mientras que en el caso de la Variable X, una prolongacion con incli-

nacién de pendiente negativa y en el caso de la Variable Y una prolongacién con inclinacién de



pendiente positiva.

Figura 2.1: Representacién tridimensional y ternaria.

2.2. Distribucidén Dirichlet

La distribucién Dirichlet fue desarrollada por el matematico aleman Johann Peter Gustav Lejeu-
ne Dirichlet y se denota como Dir (). Pertenece a la familia de distribuciones de probabilidad con-
tinuas multivariadas. Los parametros de esta distribucion pertenecen al vector o = (o, g, ..., )
en donde: a; > 0, para cada uno de los elementos del vector . Asimismo, se puede concebir a la

distribucién Dirichlet como como una generalizaciéon multivariada de la distribucion beta.
2.2.1. Funcion de densidad de probabilidad

La funcién de densidad de probabilidad se expresa de la siguiente manera:

ap—1

K
1
f(ylayQa"'ayK7a)_B((x)kr‘[1yk )

en donde el vector aleatorio Y = [y1, Y2, ..., Yi| pertenece al simplejo de orden K y ay, > 0, para

cada elemento que pertenece al vector a = [avg, g, ..., ak].

K
SE) = Ly, yo, o yx] eRE 1y >0, k=1,2,..., K; Zyk =1}
k=1

Por otro lado, la constante normalizadora es la funcion multivariada beta que se expresa de la si-

guiente manera:

o) = Hszlr(ak)
PO = LsF

Asimismo, la funcién gamma se define a continuacioén:



F(ak):/ s~ Le5 (5.
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Por lo tanto, la funcion de densidad de probabilidad se puede reescribir:

f(yla Y2, YK &

)_ Zklakﬁ?

Fak

La distribucion Dirichlet ha sido ampliamente utilizada para el tratamiento de datos composi-
cionales. Por ejemplo, Maier (2014) utiliza esta distribucién como la distribucién condicional para
abordar un modelo de regresion de datos composicionales. En adelante, se utilizara la notacién
Y = [V1,Ys,...,Yi]| ~ Dir(c) para referirnos que el vector Y sigue una distribucién Dirichlet

con un vector de parametros cx.
2.2.2. Propiedades

Sea un vector aleatorio Y = [y1, Y2, ..., x| ~ Dir(a) entonces la esperanza y varianza de los

elementos y la covarianza entre los elementos del vector aleatorio quedan definidos a continuacién:

(07}
Ely] = —K
D k=1 O
ai(1 — a)
Vv i| = ————
ar[yl] aO _|_ 1
en donde:
- Qo
Q= K )
Zk:1 873

K
Qp = E Ak,
k=1

— Q0

a1 T

y Coulys,y;] =

2.3. Redes Neuronales

El término redes neuronales cubre un amplio nimero de modelos diferentes muchos de los cua-
les han sido objeto de afirmaciones exageradas con respecto a su plausibilidad biologica afirma
Bishop (2006). Sin embargo, este trabajo se construye sobre la base de la implicancia de que las re-
des neuronales sirven para identificar patrones y poder realizar predicciones. Una red neuronal esta
compuesta por tres elementos globales, datos de entrada, datos de salida y datos o neuronas ocultas

que llevan informacion dificil de interpretar pero que traen consigo multiple informacion que sera



transferida a la siguiente neurona o finalmente a la variable respuesta. La Figura 2.2 muestra esta
estructura. Se puede notar que los datos de entrada componen una capa que se conoce como input
layer. Las capas intermedias u ocultas se denominan hidden layers y finalmente la capa de salida o

la variable respuesta se conoce como output layer.

Figura 2.2: Estructura de una red neuronal.

El vector que contiene a los datos de entrada de determinada observacién, es decir al input layer
se puede definir como el vector X. En donde X7 = [1, %2, ...,xp] € RP. Es decir, se tienen p
covariables con las que se comienza la red. Cada covariable z; sera ajustada multiplicandosele por
un peso denotado por w; para luego ser afadida a alguna de las neuronas de la siguiente capa. Los
pesos se pueden representar por la siguiente matriz W. Asimismo, wT = (w1, w, ...,wp] € RP.
Por otro lado, ala neurona de la siguiente capa que recepciona los valores de las covariables ajustados
por los pesos se le afiade un parametro b € R. Por lo tanto, determinada neurona de la siguiente

capa tendra la siguiente forma:

Z=WTX +b.

Es facil notar que Z € R. Del mismo modo, antes de que el valor de la ecuacién anterior migre a
la siguiente capa se le aplica una funcién denominada funcién de activaciéon. La méas conocida es la

funcién sigmoidal o(Z):

_ 1
C14e 2

o(Z) , V ZeR.

Por lo que se puede reescribir la funcién de la siguiente manera:

o(Z)=c(WTX +b).

La ecuacién anterior busca predecir la variable respuesta de una observacién cuando se llegue

a la capa final:

0(Z)=oc(WTX +10),

NS
I



siendo ¢ el valor predicho e y el valor real. Con estas consideraciones se construye una funcién de

costos que relacione los valores reales con los predichos:

m

J(w,b) = % > LG i)

i=1

La funcién de costos mas utilizada es la del error cuadratico medio:

1 m
b) = — i — Ui 2, 2.1
T (w,b) = — ;(y i) (2.1)
Reescribiendo la ecuacion 2.1 se tiene que:
1 m
b) = — i —o(WTX, +b))>. 2.2
T (w,b) = — ;y o +10)) (2.2)

Se busca minimizar la ecuacién 2.2 buscando un minimo global identificando los valores mas

convenientes del vector de W y b.
2.4. Convolucion

La razon por la cual se utiliza la convolucion es porque permite reducir el nimero de parametros
para el entrenamiento de una red neuronal Aghdam y Heravi (2017). El uso de la convolucion no es
Unica o nueva para las redes neuronales, por el contrario, ha sido ampliamente utilizado en el campo
de computer vision. En el marco de este trabajo, se define como operador convolucional a la matriz

que actua como filtro sobre la matriz numérica que representa la imagen de determinado objeto.

Toda imagen esta compuesta de un conjunto de pixeles que componen un bloque con un ancho,
una altura y una profundidad. Cada elemento, es decir, cada pixel, es un nimero acotado entre 0 y 1
(o entre los niimeros enteros 0 y 255, dependiendo de la convencion que se utilice) lo que significa
que se puede representar una imagen con un conjunto de matrices. Asimismo, lo convencional es que
cada imagen esté compuesta por tres matrices conocidas en la literatura como RGB (Red, Greeen
and Blue) como afirma Aghdam y Heravi (2017). En este caso, las tres matrices representan a los
colores Red, Green y Blue. Por ejemplo, si se tiene una imagen con una dimension de pixeles de
270 por 180, se puede decir que se esta haciendo referencia a tres matrices cuyas dimensiones son
de 180 filas por 270 columnas y la profundidad a la que se hacia referencia al inicio del parrafo es

de 3 ya que la imagen esta compuesta por 3 matrices.

En ese sentido, si se tiene determinada imagen, entonces los elementos que componen la imagen
se pueden denotar por lamatriz Q = [Qr, Qg, Qp], en donde Q,, Q4 y Qp son matrices que tienen
las mismas dimensiones y cada elemento ¢,, qq, g, € R estan acotados entre 0 y 1y representan a

los pixeles de la imagen.

RHXWXC

Asumiendo que dicha imagen Q € , el operador convolucional es una funcién f que

actia como filtro de tal manera que Q X f € RHA XWXO, en donde H y W dependen de la altura y



ancho del filtro que se aplique, mientras que C, de la profundidad.

Formalmente, si se tiene una funcién f(z, y) su funcién convolucionada es g(x, y) siempre que:

g(xvy) =wX f(x,y),

en donde:

wx flx,y) = Z Z (dz,dy) f(x + dz,y + dy),
dr=—a dy=—>b

—a<dr<a,—-b<dy<b,

siendo f(x,y) la imagen original y g(x,y) la imagen filtrada. Ademas, w corresponde al operador

convolucional o tambien llamado filtro de Kernel.

En un escenario en el que se tiene una funcién f € R"*“*¢ entonces Qx f € R —h+1)x(W-w+1)x1

Por ejemplo, si el tamafio de una imagen en una sola escala (sea Red, Green o blue),esde W x H'y
se tengan L operadores convolucionales del tamafio M x N, el resultado de la convolucién seran

L imagenes cuyos tamafios seran matrices de orden (W — M + 1) x (H — N + 1).

Por ejemplo, si se tiene la matriz @) con las siguientes caracteristicas:

ot = W Ot
N W = D
=N R
O = W W

Y se utiliza el operador convolucional definido por II:

n:[; 0]

Entonces la operacion: @ x II nos generara como resultado la matriz: Qconvol-

4 2 =2
Qconvol: 0 -1 0
—1 -1 -7

Si se tiene la estructura de colores RG B, es decir, las 3 matrices, el resultado de la aplicacién



del operador convolucional a cada parte de las tres matrices con la misma localidad, se suman. En
términos de dimensiones, si la imagen cuenta con 80 por 50 pixeles y con la estructura tradicional
RG B, se estaria describiendo una dimension de 80 x 50 x 3.'Y si se aplica el operador convolucional
con una dimensién de 10 x 10 x 3, en el que se repite el mismo operador convolucional para cada

una de las tres capas (RG B), la dimensién nueva sera de 71 x 41 x 1, esto es una matriz de 71 x 41.
2.5. Pooling

Asi como el operador convolucional, el propésito del pooling layer es reducir el tamarfio espacial
de la imagen convolucionada seleccionando algunas caracteristicas locales esenciales como el ma-
ximo, minimo, promedio, etc. La idea principal de pooling es considerar una particiéon del dominio
de una funcién y reemplazar la funcion en cada elemento de la particion por el mas representati-
vo valor de la funcién en dicho conjunto. Este procedimiento lleva una simple funcién. Se utiliza
una variante bidimensional de agrupacion en la construccion de redes neuronales convolucionales.

Calin (2019) define el pooling en el marco de una sola dimension.

Sea f € [a,b] — R una funcién continua y considérese particiones equidistantes del intervalo

[a, b] tal que:

a=z0<x1 < < xp_1<xpp =D,
en donde el tamafio de la particion, b_T“, es denominada zanco y se denota por:

M; = max f(z), V € [zi-1,2i].

Asimismo, considérese la siguiente funcion:

Sn(z) = Z Mily, | 2 ().
i=1

El proceso de aproximar la funcién f(z) por la funcién S, (z) se llama max-pooling.

Utilizando el ejemplo de la Seccion 2.4, el valor de la matriz @ luego de pasar por la operacién

del max — pooling queda definido por Q poot:

6 4

onol = 5 9

Finalmente, si bien la funcién max es la mas utilizada, también se puede utilizar el promedio

simple.
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2.6. Padding

En ciertas ocasiones, cuando se aplica el operador convolucional, se utiliza minoritariamente
los bordes de la matriz, en dichos casos y cuando la informacién de los bordes sea muy relevante,
se utiliza el padding que se define como el proceso de incrementar el nimero de filas y columnas
en los bordes superiores, inferiores, derecho e izquierdo. Por ejemplo, si se tiene la matriz Q de la
Seccion 2.4, y se aplica el padding con un valor de 1, la nueva matriz Qpqaq queda definida de la

siguiente manera

Qpad =

o O O O o O
[ N S )
O N W= OO
S =N e = O
S © = W w O
o O O O o O

Es posible utilizar un nivel de padding igual a 2, en cuyo caso apareceran dos columnas y filas
adicionales con los valores de ceros en los bordes de la matriz original, en general se pueden utilizar

un padding con un valor de n.
2.7. Stride

El stride es una convencion que indica cada cuantas filas o columnas el operador convolucional
se desplazara. Es importante destacar que en la Seccion 2.4 el operador convolucional se desplazaba
en una fila cuando iba de izquierda a derecha y en una fila cuando iba de arriba hacia abajo mientras
que en la Seccidn 2.5 el desplazamiento fue de dos filas y dos columnas y justamente por esa razén
la dimension de la matriz Qpoor €n el max — pooling quedé mas pequefia que la dimension de la
matriz Qconvot cuando se le aplico el operador convolucional. Es asi que el valor que se le asigne
o especifique al stride terminara ejerciendo un rol importante en cuanto a la reduccién del tamafio
de la matriz a la que se le esta aplicando la operacion. Normalmente, el tamarfio del stride es de uno
cuando se aplica el operador convolucional mientras que es igual al nimero de filas cuando se trata

del pooling.
2.8. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales han sido ampliamente utilizadas en el procesamiento y
busqueda de patrones por medio de imagenes. La Figura 2.3 muestra la estructura mediante la cual
se procesa la informacién y la estructura de la red neuronal convolucional. La siguiente imagen

muestra dicha estructura para un modelo de reconocimiento de digitos escritos a mano.

Se puede notar que el proceso comienza con la imagen como principal fuente de informacion.
Dicha imagen es sometida a diferentes operadores convolucionales de tamafio 5 x 5. Posteriormente,

a las matrices convolucionadas se les aplica maxz — pooling. Los resultados de dicha operacion
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Figura 2.3: Estructura de una red neuronal convolucional. Nota: imagen tomada de towardsdatascience.com.

vuelven a ser sometidos a un proceso convolucional para terminar con otro proceso de max —
pooling en donde finalmente se convierten en una vector con una dimensién menor a la imagen
original. Dicha informacién ingresa como datos de entrada en la primera capa y luego comienzan

el proceso convencional de las redes neuronales estandar.
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Capitulo 3

Modelo de Redes Neuronales Convolucionales para

Datos Composicionales

En este capitulo se presenta un modelo de redes neuronales convolucionales utilizando como in-
put inicial las imagenes de determinados productos. La informacién que lleva consigo las imagenes
gracias a los pixeles son procesadas mediante las técnicas descritas en el capitulo 2 para posterior-
mente ser conectados por medio de la capa inicial de la red neuronal. Inicialmente se explica como
las imagenes se convierten en datos y la secuencia de transformaciones a la que es sometida la
imagen para luego ser conectada a una red neuronal convencional. Cuando se llega a dicha etapa,
la red neuronal busca minimizar el negativo de la log-verosimilitud de la distribucién Dirichlet, es
decir, ésta es su funcion de costos. Se minimiza dicha funcién de costos mediante el ajuste de los

parametros que finalmente serviran para hacer las estimaciones puntuales y por intervalos.
3.1. Modelo

Existen multiples trabajos que abordan el uso de distribuciones condicionales especificas pa-
ra ciertas variables de respuesta utilizando las redes neuronales como método de aprendizaje. Por
ejemplo, Bishop (1994) realiza un trabajo en el que muestra la estructura de una red neuronal con
una distribucién condicional para la variable respuesta. El sistema completo es denominado Mix-
ture Density Networks en el que se introducen distribuciones condicionales arbitrarias de la misma

manera en la que una red neuronal convencional puede representar funciones arbitrarias.

Siguiendo la estructura de las Mixture Density Networks, en esta seccion se construye un mo-
delo de redes neuronales utilizando la distribucion Dirichlet como la distribucién condicional de la

variable respuesta.

En primer lugar, se asume que se tienen n imagenes con las mismas dimensiones y que contienen
las 3 escalas de los colores convencionales RG B. Es decir, cada imagen se puede representar de la

siguiente manera para la j-ésima observacion (imagen):

Q]:[Q‘Z" 57 '17;]7 vj:1727"'7n7

en donde Q7, Q; y Q7, son las tres matrices en referencia a los elementos o colores RG B, res-

pectivamente. Asimismo, cada matriz tiene un tamario de F’ filas y C' columnas. A continuacion, se
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muestran los elementos de la j-ésima observacion en la i-ésima escala de RGB.

J J J
%inn %z - Yac
j j j
i o1 o2 -+ dioc )
i i i i
Q; = : : . : Vi€ (r,g,b).
J J i
Gp1 Gra -+ YGiFc

Si se tienen 1000 observaciones y la dimension de cada imagen es de 700 por 500 pixeles, consi-

derando la estructura RG B se tendrian alrededor de mil millones de datos.

Una vez que se tiene la informacion de las imagenes en matrices se puede comenzar con la apli-
cacién de la convolucion y el mazx — pooling. Normalmente se tienen dos etapas de aplicacion del
operador convolucional y otras dos para el max — pooling de manera intercalada y empezando por
la convolucioén, sin embargo, se establece una generalizacién para R procesos o etapas convolu-

cionales y M procesos de max — pooling.

A continuacioén, definimos el operador convolucional /-ésimo de la primera etapa convolucional
para comenzar a reducir la dimensién de las matrices originales sin perder informacion o caracte-

risticas relevantes asociadas a la imagen:

1 1 1
T M2 - T
1 1 1
T v e i
121 Tio2 12t
I = : “l,Vd<Ft<C)eN1<I<R.
1 1 1
a1 Taz2 - Tae

Es importante recalcar que este primer operador convolucional se aplicara a las tres matrices
RGB y, como se vio en la Seccion 2.4, se sumaran los resultados obtenidos. Asimismo, R; corres-
ponde al nimero de operadores convolucionales aplicados en la primera etapa. Por ejemplo, si la
imagen cuenta con 700 por 500 pixeles, y utilizando una dimension de 10 x 10 para el operador
convolucional, es decir d = 10 y ¢t = 10, ademaés de solo un operador en la primera etapa convolu-
cional: Ry = 1, un stride = 1 y un padding = 0, se pasaria de tener 1050000 = 700 x 500 x 3
datos a 339281 = (700 — 10+ 1) x (500 — 10 4 1) datos (asumiendo que se usa el mismo operador

convolucional para cada una de las tres matrices RG'B).

La siguiente ecuacion representa todos los operadores convolucionales aplicados en la v-ésima

etapa convolucional:

v = [y, 103,... . 0% ], V R, e N,1<v<R, 1<R,<Rp,

en donde Rp es el numero total de etapas convolucionales del modelo. Por otro lado, es facil notar

que no se ha asumido un nivel de padding o stride ya que esto depende del conjunto de datos que
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se esta analizando y esta mas ligado a la aplicacién del modelo que a su construccion tedrica.

Ahora bien, como se indic6 anteriormente, la convencion del modelo utiliza de manera intercala-
da el operador convolucional con el max — pooling, es asi que luego de la aplicacidén de los primeros
R, operadores convolucionales en la primera etapa convolucional se aplicara el max — pooling con-
vencional. A continuacion, se define la funcién max —pooling en la g-ésima etapa de max —pooling

proveniente de la v-ésima etapa convolucional de determinada d-ésima matriz convolucionada.

a?’g = max(Egg’), VgeN1l<g<M.

en donde M es el namero total de etapas de max — pooling, a representa el nimero de filas del
operador max—poolingy e el nimero de columnas. Asimismo, 3 representa la particion de la matriz
generada por el max — pooling. Es decir, 0?’9 es el elemento f-ésimo correspondiente a una nueva
matriz construida por este proceso de max —pooling que viene de un proceso previo de convoluciéon
en su etapa anterior correspondiente a la etapa v-ésima de la d-ésima matriz convolucionada en
dicha etapa. Normalmente se debe cumplir que a una etapa de convolucion le sigue una etapa de

max — pooling y que Rp = M.

Las sucesivas aplicaciones intercaladas haran que los elementos originales de las matrices, es
decir, los pixeles de la imagen, queden convertidos por las funciones del proceso convolucional t
el del max — pooling, por lo que al final de los Rr procesos convolucionales y M procesos de
max — pooling se tendran los siguientes valores finales ordenando la matriz final en una de una

sola columna, es decir, las columnas de la matriz final son colocadas una debajo de la otra.

1 = ma™ (I (. (P2 (maz (1T (¢)))))
X _ |22 = mae @ (@ o)D) |

p = maz™ (T2 (.. (12 (maz' (1 (¢/p))))))

El vector de datos X J(.O) esta compuesto por p elementos que se ubican en la capa de entrada.
Los p elementos corresponden al nimero de covariables mientras que el indicador j hace referencia

a la j-ésima observacion o unidad estadistica.

Asimismo, cada elemento de la matriz anterior sera ajustado por un peso y se le anadira una
constante para poder migrar a una neurona de la siguiente capa. Los pesos y la constante se definen

a continuacion.
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o0 = [i00].

Elindicador (1) de los vectores anteriores hace referencia a que se esta transfiriendo informacion

a la primera capa oculta a partir de la capa de entrada. Por ejemplo, el elemento wﬁ) indica que el

valor de la primera covariable multiplicado por este peso se ubicara en la neurona i-ésima de la

(

primera capa oculta. Asimismo, w?j) Significa que el valor de la tercera covariable multiplicado por
(1)

dicho peso se afiadira a la i-ésima neurona de la primera capa oculta. Lo mismo sucede con b, ” que

significa que dicho valor se afiadira a la neurona ¢-ésima de la primera capa oculta.

Con estas consideraciones, el valor de la ¢-ésima neurona de la primera capa se define asi:

XU — "

Ji

(0) 1)
X7 +067),

en donde, o(z) = max(0, z) corresponde a la funcién sigmoidal mientras que el valor de la i-ésima

neurona de la S-ésima capa de la j-ésima observacion se define de la siguiente manera.

X = oW x5 1),

Es decir, el vector de r elementos transformados de X de la j-ésima observacion de la S-ésima

capa se define de la siguiente manera:

T
()
3
s
XJ( ) - :Ej?) 3
23,

en donde cada elemento de la matriz se definen por el valor de los pesos y las neuronas de la capa

anterior;

2 = WS x4 )]
J
) = o (W x5 43l

S S ST (S—-1 S
X = |2y = ow® x5V

2 = (W XE 4yl

Si se tiene S capas ocultas y cada capa tiene r neuronas ademas p covariables y K neuronas en
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la capa de salida, se tendran que estimar 72 x (S — 1) 4+ p x r + 7 x K parametros. En ese sentido,
los parametros deben cumplir con minimizar una funcién de costos que se introduce utilizando el

negativo del logaritmo de la verosimilitud de la distribucién Dirichlet.

Para poder diagramar el vinculo entre la C N N y la distribucion Dirichlet se presenta la siguiente

ecuacion:

dj1 = U(Wst)TX](sF—l) 4+ (57 |
djp = a(WZ(SF)TXJ(SF_l) + o)
g = (WS xS0 b( r)

&
I

A Sp)T - (Sp—1 s
Gy = U(WI(( F) X]( F—1) + bg(F)_

onde SF esla ultima capa de la , como se puede apreciar, el objetivo de la red es estimar los
donde S esla ulti padelaCNNy, puede apreciar, el objetivo de la red ti 1
elementos de «; de cada unidad estadistica, para que a partir de alli se puedan estimar los elementos
de Y} por medio de la esperanza. Asimismo, los intervalos de confianza también provendran de los
& estimados, que como se nota, cada unidad estadistica posee un vector estimado de parametros

especifico.

Recordemos que se plante¢ la distribucion Dirichlet en el Capitulo 2. Se define de nuevo dicha
distribucién utilizando los elementos de la variable de respuesta Y; = [y;1, yj2, ..., Yjk]’ que perte-
necen a un conjunto de datos composicionales de la j-ésima observacion, es decir, la suma de dichos

elementos es igual a la unidad y ningtn elemento es negativo.

Z ) T
1
F(Ygi05) = Fyjn,yjo, o yjics ag) = 00 H : (3.1)
F(ajk k=1
En la ecuacién 3.1, oj = [ajl, a2, ..., ozjK]T, asimismo, el indicador j-ésimo se encuentra

acotado asi: 1 < j < n, es decir, funciona para cualquier observacion.

Por otro lado, asumiendo la independencia entre las n observaciones se define la funcién de

verosimilitud:

= - Zk 1 %k) - aak 1)
g(Hk 1 D) 1;[

donde: a = [af,al’,... al]T. Ahora se calcula el logaritmo de la funcién de verosimilitud para

tener la funcién de log-verosimilitud.

Jj=1
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Para reducir la ecuacién de log-verosimilitud se reduce a partir de la observacién j-ésima que

permitira generalizar los resultados:

K
In(f(Yj;045)) =ln ok —1 n (Zk lajk)>
i ) (k:1yjk >+ (sz 1 Do)

K K K
In(f(Yj;05) = In (H y]a,j'“ 1) +In (F(Z Oéjk)) —lIn (H F(ajk)> .
k=1 k=1 k=1

K

K
In(f(Yi;a5)) = Y In(yd ) +ln< ZO&]kz > = (T (agn))-
k=1

k=1

K
In Z ajr — D)In(y;k +ln< ZO‘J’“> Zln (k)

=1

Por lo tanto, la funcion de log-verosimilitud se define de la siguiente manera:

n K K
z<a>=z(z<ajk i) m( zajk)—znw(ajk»).
k=1

j=1 \k=1

Como se describid en la Seccién 2.3, el modelo de redes neuronales necesita una funcién de
costos que, en este contexto, sera el negativo de la funcion de log-verosimilitud y por lo tanto, la

funcién a minimizar se expresa de la siguiente manera:

= —Zln(f(Y} a
j=1

n K K K
( (&5 — Din(y;1) +In (F(Z ajk)> — Zm(r(@g)) . (3.2)
k=1 k=1

j=1 k=1
donde: & = [aT,ad,...,a11T, &; = [&1,4j2,...,4;x)T. Y = [Y1,YL,.... YT yY, =
[yjlayj%"'?yjl(}

La ecuacion 3.2 es la funcién de costos global. Es decir, la red neuronal convolucional debe ser
capaz de minimizar la funcioén anterior encontrando el vector de a; éptimo dados los valores del
vector composicional por cada unidad estadistica. Es importante notar que cuando se minimice la
funcion de costos se estimaran los parametros a; por cada unidad estadistica por lo que se podra
estimar la distribucion Dirichlet para cada observacién. Se puede usar la media condicional visto en

el Capitulo 2 como predictor para cada elemento del vector composicional de la unidad estadistica.
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3.2. Estimacion del modelo

El método ampliamente utilizado para la estimacion de este tipo de modelos es el de backpropagation.

El método comienza con el planteamiento de la funcion de costos y las siguientes expresiones:

CY,a)=J(Y,&). (3.3)

La ecuaciéon 3.3 representa una funcién de costos general en la que se asocia los valores de
salida reales y los valores de salida de la red neuronal convolucional. Asimismo, se define de manera

L . . .
general Zj(- ) como el elemento que se consigue en la etapa L-ésima al momento de ponderar los

valores de la capa anterior x,(CLfl) y la constante bf . La ecuacidn 3.4 lo muestra:
Ny
L L) (L-1 L
zj( ) = Z wj(.k)x; )+b§ ). (3.4)
k=1

Por ultimo, la ecuacién 3.5 muestra el valor del elemento que se obtiene cuando se aplica la
funcién de activaciéon o(+):
L
x ) = a(z( )). (3.5)
A partir de alli se calculan las derivadas respecto a los pesos wj(.L) con el objetivo de minimizar

la funcién de costos tal como se observa en la ecuacion 3.6:

i d\" arP e

= . (3.6)
dw}é) dw](.? dz](.L) da:;L)
Finalmente, se comienza un proceso de iteracion dominado bajo la ecuaciéon 3.7:
(L) _ @ dc
wjk (t + 1) - Yk (t) - ﬁdw(L) ) (3-7)
ik

en donde 7 representa una tasa de aprendizaje.
3.3. Criterios de comparacion para la seleccion de modelos

Dentro de la literatura existente y de acuerdo a Duerr et al. (2020), uno de los criterios considera-
dos para medir el desemperfio de un modelo probabilistico de este tipo es utilizar la verosimilitud con-
junta de los datos observados, para ser mas preciso, utilizar el valor negativo de la log-verosimilitud
como medida de desemperfio. En este sentido, el calculo de la ecuacion 3.2 para los datos entrenados
y testeados nos indica el desempeno del modelo. Mientras mas negativo sea el valor calculado del

negativo de la log-verosimilitud de un modelo respecto a otro, mejor sera su desemperio.

Otro de los criterios clasicos utilizados para poder realizar comparaciones entre distintos mode-

los es el AIC o Criterio de Informacion de Akaike estudiado por Bozdogan (1987). La definicion del
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criterio se presenta de la siguiente manera:

AIC = 2p — 20(8),

en donde p es el nimero de parametros del modelo mientras que £(0) es la funcion de log verosi-
militud asociada al modelo. Sin embargo, como se ha venido presentando, cada unidad estadistica
testeada tendra su propio nimero conjunto de parametros por lo que, en general, cada observa-
cién puede llegar a tener su propio AIC. Es por eso que, inicialmente se propone utillizar un AIC

promediado definido de la siguiente manera:

n
> 1 AIC;
—= =1 My
AlC ===
n
en donde n es el nimero de datos que se tiene. Asimismo, es preferible calcular este criterio con los

datos testeados o de validacion.

Finalmente, Hijazi y Jernigan (2009) proponen utilizar como criterio para la seleccion de un
modelo, respecto a otro, el test del ratio de verosimilitud propuesto por Casella y Berger (2002) para
el caso de regresiones que utilizan la distribucién Dirichlet como la distribucion condicional de la

variable respuesta. En este test se define el ratio de la siguiente manera:

L(&Rr|X)

M) = Laclxy

en donde, L(&g|X) es la funcién de verosimilitud evaluada en el parametro estimado &g del mo-
delo restringido dados los datos X, mientras que L(&¢|X) es la funcidn de verosimilitud evaluada
en el parametro estimado & del modelo completo dados los datos X. Asintéticamente, y bajo la
hipétesis nula y ¢ parametros, es decir, la diferencia de parametros entre los modelos. El siguiente

estadistico se distribuye como una x2(c).

Q(X) = —2InR(X).

Es muy importante notar que, dada la naturaleza del modelo que se esta estimando, se tendran
tantos ratios (tests) como datos ya que se tiene un conjunto de parametros estimados por cada dato
composicional por lo que se puede considerar un mejor modelo a aquel que, en la mayoria de los
casos, los test le sean beneficiosos. También podria realizarse una ponderacion sin embargo habria

que fijar un criterio para ponderar mas un dato composicional que otro.
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Capitulo 4

Estudio de Simulacion

En este capitulo se realiza un estudio de simulacién con el objetivo de evaluar el desempefio
del modelo mediante el uso de la libreria T'ensor flow cuyo lenguaje de programacioén es Python.
Se estiman los parametros de cada unidad estadistica y luego se hacen estimaciones puntuales por
medio de la esperanza condicional. Asimismo, se construyen intervalo de prediccién utilizando los

percentiles 2.5y 97.5.
4.1. Consideraciones para la simulacion

Para poder desarrollar este estudio de simulacién se hace uso de la base de datos denominada
MNIST que pertenece a la libreria keras. Dicha informacién contiene informaciéon de 70000
imagenes correspondientes a los numeros escritos a mano desde el 0 hasta el 9. Es decir, cada imagen

contiene un numero en especifico. La Figura 4.1 muestra los primeros 35 datos.

2 1

Q
i
\

~N
e TEER e EEL I
1™
0y
X

N
1N
&

Figura 4.1: Muestra de imagenes originales de todos los nimeros.

Sin embargo, para este estudio solo se trabaja con los numeros 1, 6, 7 y 8. Esto debido a que,
preliminarmente, es mas conveniente trabajar con 4 grupos que con 10. Ademas porque el 1y el 7
son muy confundidos asi como el 6 y el 8 al momento de reconocerlos. La Figura 4.2 presenta un

grupo de 35 iméagenes asociada a dichos numeros.
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Figura 4.2: Muestra de imagenes de los nimeros 1, 6, 7 y 8.

No es muy dificil notar que el 1 y el 7 son facilmente confundibles y que el 6 y el 8 presentan
una estructura muy similar. Con estas consideraciones el siguiente paso es simular datos composi-

cionales para cada una de estas imagenes.

Si bien se conoce el valor que cada imagen quiere representar, para este estudio simularemos
una distribucion de probabilidad discreta para cada unidad estadistica teniendo en cuenta las con-

sideraciones:

= Se generan cuatro valores de manera aleatoria por cada unidad estadistica. Dichos valores

aleatorios provienen de distribuciones uniformes con los siguientes parametros:

Zj1 ~ U(1,100), Z;5 ~ U(100,300), Z;3 ~ U(300,500), Z;4 ~ U(500, 1000).

En donde el indicador j hace referencia a la j-ésima observacién.

= Posteriormente se ponderan los valores simulados, es decir, se divide cada valor entre la suma
de todos los valores simulados por unidad estadistica de tal manera que se obtienen los datos

composicionales.

= Finalmente, se asigna una distribucién de probabilidad por cada imagen dandole la mayor
probabilidad al valor que realmente pertenece la imagen, la segunda mayor probabilidad se
le asigna al par que mas se le parezca visualmente. Si la imagen contiene el nimero 1 enton-
ces la segunda mayor probabilidad va al nimero 7 y los dos restantes valores se distribuyen
aleatoriamente entre el 6 y 8. Lo mismo sucede al asignar probabilidades cuando la imagen
contiene un 6, es decir, se le asigna la segunda mayor probabilidad al 8 y las dos restantes se

reparten aleatoriamente entre el 1 y el 7. Es decir: Y = 1,6,7, 8.

Una vez que se tienen los datos simulados se puede observar en el siguiente Cuadro 4.1 la distri-

bucién de probabilidades de los primeros 18 datos con su respectiva distribuciéon de probabilidades
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discreta (datos composicionales).

Y [P(Y=1) | P(Y =6) | P(Y =7) | P(Y = 8)
7 0.234 0.044 0.577 0.145
1 0.560 0.041 0.295 0.104
1 0.510 0.221 0.243 0.027
6 0.089 0.481 0.134 0.297
1 0.520 0.166 0.277 0.037
7 0.372 0.080 0.542 0.006
6 0.070 0.460 0.123 0.348
6 0.172 0.571 0.010 0.246
7 0.254 0.179 0.556 0.012
1 0.575 0.041 0.218 0.165
1 0.537 0.174 0.281 0.008
7 0.261 0.187 0.527 0.026
7 0.235 0.103 0.617 0.045
1 0.443 0.059 0.304 0.195
1 0.475 0.059 0.310 0.156
1 0.636 0.090 0.233 0.041
7 0.335 0.011 0.501 0.153
1 0.644 0.085 0.221 0.05

Cuadro 4.1: Distribucién de probabilidades de los datos de test.

Ya se ha notado que una distribucion de probabilidades discreta es un dato composicional por
lo que en adelante se usaran ambos terminos de manera intercambiable. Finalmente, el objetivo de
la red neuronal convolucional sera predecir los pardmetros que puedan describir una distribuciéon
por cada unidad estadistica y se hara la estimacion de las probabilidades por medio de la esperanza

condicional.

La Figura 4.2 nos muestra la estructura de la red neuronal convolucional del modelo especifi-
cado para este modelo. El modelo C NN se entrena con 24776 imagenes y se hace una prueba de

prediccion o test con 4095 observaciones.

H Action ‘ Activation Shape ‘ Activation Size | Num Parameters H
Input: (28,28,1) 784 0
Convolution 1: (26,26,32) 21632 320
Max pooling 1: (13,13,32) 5408 0
Convolution 2: (11,11,64) 7744 18496
Max pooling 2: (5,5,64) 1600 0
Flatten: (1600,1) 1600 0
Dense: (4,1) 4 6404

Cuadro 4.2: Pardmetros del modelo para la simulacién.

En primer lugar, el tamafio de cada imagen es de 28 pixeles de altura por 28 pixeles de anchura y
solo se tiene una capa, es decir, no tiene el formato RG B por lo que el tamafio de cada imagen es de

(28,28,1), es decir, cada imagen contiene 784 datos numéricos. La primera convolucién es del tamario
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(3,3) y se utilizan 32 operadores convolucionales, es por ello que la dimension del ancho y alto pasa
de 28 a 26=28-3+1. Y de tener 1 sola capa a 32 por lo que el tamafio de los datos de activaciéon
es de (26,26,32) y se generan los primeros 320=(3*3*1+1)*32 parametros iniciales. Posteriormente,
el max — pooling es del tamafo (2,2) es por ello que se pasa de tener 26 valores a 13, en esta
parte del proceso el tamafio de los datos de activaciéon se queda en (13,13,32). El siguiente paso
es cuando se aplica el segundo conjunto de operadores convolucionales. De nuevo, se utiliza el
mismo tamafio del operador convolucional de la primera etapa sin embargo, esta vez se aplican
64 operadores convolucionales por lo que se obtiene la siguiente estructura de datos de activacion:
(11,11,64) Asimismo, se generan otros 18496=(3"3"32+1)*64 nuevos parametros. El siguiente proceso
corresponde al max — pooling, el operador es de tamario (2,2) descartandose los bordes es por ello
que se pasa de un tamafio 11 a 5, un poco menos que la mitad. En esta etapa el tamafio de los datos de
activacion es de 1600=5"5%64 y se conectan con la red neuronal convencional que tiene un tamario
de salida de (4,1), es decir, se obtendran 4 valores por cada imagen que ingrese a la red. Valores
que habran sido minimizados con la funcién de distribuciéon Dirichlet. Finalmente, es importante
recalcar que la funcion de activacion que se utiliz6 fue la denominada ReLu que tiene la siguiente

forma funcional: f(z) = maz(0, x).
4.2. Resultados

Los parametros de los resultados obtenidos se resumen en el Cuadro 4.3 para algunas obser-
vaciones pertenecientes a los datos de testeo mas no a los de entrenamiento. Asimismo, se puede
notar que el indice j hace referencia a la observacién, Y al valor real que representa la imagen vy,
por ejemplo, la columna é& g hace referencia a los parametros por cada observacion asociados al
numero 6. Es facil notar que el valor del alfa mas elevado por cada observacion corresponde al valor

del verdadero.

djl djg dj7 djs
5.938 | 1.915 | 11.55 | 1.587
7.669 | 1.461 | 4.991 | 1.298
9.024 | 1.559 | 5.856 | 1.471
1.624 | 10.92 | 1.339 | 8.496
8.518 | 1.444 | 5.215 | 1.504
5.681 | 1.735 | 11.79 | 1.461
1.780 | 11.25 | 1.644 | 7.643
1.647 | 7.542 | 1.262 | 4.917
6.357 | 1.603 | 11.04 | 1.272

Ol v h|w =S
STRCNRCN RN N EEN P R

Cuadro 4.3: Parametros estimados del conjunto de datos de test.

Por otro lado, para poder tener la distribucién de cada observacion se utilizara la esperanza
condicional como estimador puntual utilizando las propiedades de la distribucion de Dirichlet pre-
sentadas en la Seccidon 2.2. Por lo que, aplicando la propiedad de la esperanza por cada elemento de
los datos composicionales se obtiene el Cuadro 4.4 en donde ya se puede observar que se obtiene

una distribucion por cada observacion.
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Es muy sencillo notar que en el Cuadro 4.4 la esperanza condicional o probabilidad es la méas
grande cuando se trata del nimero que se quiso predecir lo que se alinea a las distribuciones inicial-

mente generadas en la seccién anterior.

i | Y |EY;=1]] EY; = 6] | E[Y; =7 | E[¥; = 8]
1 7 0.283 0.091 0.550 0.076
2 1 0.497 0.095 0.324 0.084
3 1 0.504 0.087 0.327 0.082
4 6 0.073 0.488 0.060 0.38
5 1 0.511 0.087 0.313 0.09
6 7 0.275 0.084 0.571 0.071
7 6 0.080 0.504 0.074 0.342
8 6 0.107 0.491 0.082 0.32
9 7 0.313 0.079 0.545 0.063

Cuadro 4.4: Esperanzas condicionales.

Si se usa como prediccion al valor que tenga mayor probabilidad se obtiene que se pueden pro-
nosticar correctamente el 98.6 % de los datos de testeo de manera correcta. Por dltimo, en este con-
texto, se pueden generar intervalos de prediccion para cada probabilidad a partir de 1000 valores
simulados con los parametros estimados de cada dato composicional, aplicar la propiedad de la es-
peranza y posteriormente tomar los percentiles 2.5 y 97.5. El Cuadro 4.5 muestra dichos intervalos

de prediccion.

. 1, 1,5 6,7 6,7 7,7 7,7 8,J 8,J
J Y 2,5 — Wor5 2,5 — w975 2,5 Q97,5 2,5 — “Wo7,5
1 7 0.116 - 0.496 0.011 - 0.237 0.334 - 0.753 0.007 - 0.218
2 1 0.249 - 0.728 0.007 - 0.271 0.118 - 0.569 0.005 - 0.276
3 1 0.279 - 0.716 0.008 - 0.277 0.134 - 0.568 0.006 - 0.229
4 6 0.006 - 0.210 0.281 - 0.694 0.004 - 0.182 0.187 - 0.588
5 1 0.270 - 0.735 0.006 - 0.263 0.125 - 0.550 0.005 - 0.258
6 7 0.120 - 0.472 0.009 - 0.250 0.353 - 0.773 0.005 - 0.208
7 6 0.009-0.214 0.307 - 0.699 0.008 - 0.203 0.167 - 0.554
8 6 0.011 - 0.305 0.236 - 0.737 0.004 - 0.257 0.121 - 0.546
9 7 0.136 - 0.514 0.007 - 0.230 0.345 - 0.752 0.004 - 0.195

Cuadro 4.5: Intervalos de prediccion.

Para la construccion de cada intervalo de confianza se tomaron los percentiles 2.5 y 95 para los
limites inferior y superior, respectivamente. La manera de calcularlos fue generando 1000 valores
aleatorios en el programa R utilizando los parametros que se predijeron por medio de la red neuronal

convolucional.
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Capitulo 5

Aplicacion

En este capitulo se presenta una aplicacion real del modelo que se ha planteado anteriormente. E1
contexto en el que se entrena este modelo corresponde a la industria textil de la moda. En concreto,
se busca predecir las participaciones de tallas (datos composicionales) por medio de la imagen de la

prenda.
5.1. Descripcion de la base de datos

En primer lugar, es importante sefialar el origen y condiciones de la base de datos. En esa medi-
da, la informacion proviene de una compaiiia de venta directa de cierto pais latinoamericano cuyo
nombre se mantiene en reserva. Dicha compaifiia vende por catalogo cuya renovacion es de 21 dias,
es decir, cada 21 dias el portafolio de productos vendidos cambia. Dicho esto, es facil inferir que se
tienen alrededor de 18 catalogos por afio. Se toman datos desde el afio 2017 hasta, de manera parcial,
el 2021 para los grupos mas extremos de consumidores (prendas con tendencia a vender tallas muy

grandes y prendas con tendencia a vender tallas muy pequeiias).

Como se tiene una amplia variedad de prendas de vestir como blusas, vestidos, pantalones, cha-
quetas, etc, para este caso se ha elegido trabajar con blusas que hayan sido lanzados al mercado en
las tallas Small, M edium, Large y ExtraLarge. Con este rango temporal y una vez escogidas las
blusas como las prendas a modelar se logran obtener alrededor de 116 observaciones. Cada blusa
tiene una nombre y participaciones de tallas. A continuacién, se hace una descripciéon de la base de

datos:

INDICADOR: Es un indicador simple de conteo.

» T.S: Indica la participacion de la venta de la blusa en la talla Small.

» T.M: Indica la participacién de la venta de la blusa en la talla Medium.
= TL: Indica la participacién de la venta de la blusa en la talla Large.

= T.XL: Indica la participacion de la venta de la blusa en la talla ExtraLarge.

La Figura 5.1 nos presenta las fotos originales de una muestra de 9 blusas.
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Figura 5.1: Iméagenes originales de las blusas.

Se puede notar que las blusas han sido presentadas en un fondo blanco y puestos a la misma
altura. Adicionalmente, en el Cuadro 5.1 se muestran los datos composicionales asociados a las

nueve observaciones.

IND | T.S |T.M | T.L |T.XL
1 0.464 | 0.289 | 0.156 | 0.090
2 0.108 | 0.272 | 0.268 | 0.352
3 0.510 | 0.315 | 0.128 | 0.046
4 0.640 | 0.252 | 0.077 | 0.030
5 0.100 | 0.286 | 0.307 | 0.306
6 0.479 | 0.352 | 0.102 | 0.067
7 0.528 | 0.284 | 0.137 | 0.050
8 0.139 | 0.269 | 0.303 | 0.288
9 0.114 | 0.282 | 0.341 | 0.263

Cuadro 5.1: Participacion de venta segun la talla.

Por otro lado, las imagenes han sido tratadas para poder ser consideradas como inputs para el
modelo, se han replicado los colores extension y posiciéon de todas las blusas respetando su color
RGB asi como se ha mantenido una estandarizacién en ubicacién dentro de un fondo blanco para

que el modelo pueda aprender mejor. La Figura 5.2 lo muestra para las 9 imagenes muestreadas.

Adicionalmente, la Figura 5.3 muestra el comportamiento de las participaciones de las tallas por
cada dato composicional para todas las observaciones divididas en dos grupos construidos mediante

el método de K — means.
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Figura 5.2: Imagenes Tratadas de las Blusas.

Figura 5.3: Participacion de tallas en 2 grupos.

Se puede notar que en el primer grupo se presentan lineas crecientes a medida que la talla es
mas grande mientras que en el segundo grupo la participacién mayor se concentra en las tallas
mas pequenas. La interpretacion de estos dos grupos o familias de tallas es que, naturalmente, hay

prendas disefiadas mas apropiadamente para personas de mayor contextura mientras que otras para

personas de menor contextura.
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Originalmente, la dimensioén de cada imagen es de 669 x 842 x 3. Sin embargo, luego de haber
tratado la imagen para estandarizarla como se muestra en la Figura 5.2 el tamafio cambi6 a uno de
1151 x 151 X 3. Posteriormente se ha hecho una separacion entre datos de entrenamiento y datos
de testeo. Se han considerado 95 imagenes para entrenar el modelo y 21 para testearlo. Asimismo,
ya que solo se cuentan con pocos datos, se hizo un proceso de aumentacién de datos tal como lo
recomienda Krizhevsky et al. (2017). Concretamente, se utilizaron el método del rotamiento para
aumentar la candidad de datos de entrenamiento para posteriormente reducir su tamarfio a 28 x 28

x 3. La Figura 5.4 muestra un ejemplo para cierta blusa.

Figura 5.4: Aumentacioén de datos por rotacion.

Con este proceso se consiguieron de 6650 datos ya que por cada foto de entrenamiento se re-
plicaron 70 utilizando la distribucién uniforme como generador aleatorio de los grados de rotacion

entre -20 y 20 grados.
5.2. Modelo final

Originalmente se trabaja con 95 imagenes originales para el entrenamiento pero considerando
los aumentados se tienen 6650 observaciones. Con este niimero de datos se construye el modelo. Se
utilizan 21 datos para realizar la comprobacion del modelo. Es importante recalcar que los 95 datos
originales son de los afos 2017 a 2020 mientras que los 21 datos para la realizacién del test son del

ano 2021. El Cuadro 5.2 muestra la estructura de la red neuronal:

H Action ‘ Activation Shape ‘ Activation Size | Num Parameters H
Input: (28,28,1) 784 0
Convolution 1: (58,24,32) 44544 320
Max pooling 1: (29,12,32) 11136 0
Convolution 2: (27,10,64) 17280 18496
Max pooling 2: (13,5,64) 4160 0
Flatten: (4160,1) 4160 0
Dense: (4,1) 4 16644

Cuadro 5.2: Parametros del modelo para la aplicacion.

En primer lugar, el tamafio de cada imagen es de 28 pixeles de altura por 28 pixeles de anchura y
solo se tiene una capa RG B por lo que el tamafio de cada imagen es de (28,28,1), es decir, cada imagen

contiene 784 datos numéricos. La primera convolucion es del tamaiio (3,3) y se utilizan 32 operadores
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convolucionales, es por ello que la dimension del alto pasa de 28 a 26=28-3+1 y el ancho de 28 a
26=28-3+1.Y de tener 1 sola capa a 32 por lo que el tamafio de los datos de activacion es de (26,26,32)
y se generan los primeros 320=(3*3*1+1)"32 parametros iniciales. Posteriormente, el max — pooling
es del tamano (2,2) es por ello que se pasa de tener 26 valores a 13, en esta parte del proceso el
tamafio de los datos de activacion se queda en (13,13,32). El siguiente paso es cuando se aplica el
segundo conjunto de operadores convolucionales. De nuevo, se utiliza el mismo tamafo del operador
convolucional de la primera etapa sin embargo, esta vez se aplican 64 operadores convolucionales
por lo que se obtiene la siguiente estructura de datos de activacion: (11,11,64) Asimismo, se generan
otros 18496=(3"3"32+1)"64 nuevos parametros. El siguiente proceso corresponde al max — pooling,
el operador es de tamarfio (2,2) descartandose los bordes es por ello que se pasa de un tamano 11 a
5, un poco menos que la mitad en el primer caso. En esta etapa el tamarfio de los datos de activacion
es de 1600=5"5"64 y se conectan con la red neuronal convencional que tiene un tamario de salida
de (4,1), es decir, se obtendran 4 valores por cada imagen que ingrese a la red. Valores que habran
sido minimizados con la funcién de distribucion Dirichlet. En la dltima parte se obtienen 6404 =
1600*4+4 parametros. Finalmente, es importante recalcar que la funcion de activacion que se utilizo

fue la denominada ReLu que tiene la siguiente forma funcional: f(z) = max(0, x).
5.3. Resultados

Considerando el modelo anterior se obtiene los resultados de los parametros estimados para los

datos de test en el Cuadro 5.3 para las primeras 9 observaciones.

Qjs | &inv | 5L | GixL
4.288 | 6.918 | 6.069 | 5.548
3.147 | 7.186 | 7.843 | 7.611
3.827 | 6.344 | 5.792 | 5.367
5.215 | 4.096 2.23 1.43

5.215 | 4.096 2.23 1.43

3.67 5.807 | 5.538 | 5.008
3.081 | 7.723 | 8.359 | 8.236
5.23 | 4.363 | 2.426 | 1.644
3.555 | 7.188 | 7.293 | 6.803

NeRNCCHIENE o N S, JNTN) OVE I ORIy LK

Cuadro 5.3: Parametros estimados para el conjunto de datos de test.

Asimismo, se calculan las estimaciones puntuales por medio de la esperanza en el Cuadro 5.4.
Por otro lado, el Cuadro 5.5 muestra los valores reales. Se puede notar que existen diferencias sig-
nificativas en algunos casos. Finalmente, en el Cuadro 5.6 se construyen los intervalos de confianza
utilizando los percentiles 2.5 y 97.5 generados a partir de 1000 valores aleatorios simulados con los

parametros de cada observacion testeada.

Por otro lado, la Figura 5.5 muestra los intervalos de prediccion de las 4 tallas, es decir, los

percentiles 2.5 y 97.5 asi como los valores reales y las esperanzas predichas.

No es dificil notar que para este primer dato composicional, el valor predicho mas cercano fue

para la talla M mientras que el dato mas distante para la talla S.
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j | E[Sj] | E[M;] | E[L;] | E[X L]
1] 018 | 0303 | 0266 | 0243
2| 0122 | 0279 | 0304 | 0295
3] 0179 | 0297 | 0272 | 0.252
4] 0402 | 0316 | 0172 | o0.11
5] 0402 | 0316 | 0172 | o0.11
6| 0183 | 029 | 0277 | 025
7] 0112 | 0282 | 0305 | 0301
8| 0383 | 0319 | 0178 | 0.2
9] 0143 | 0289 | 0.294 | 0274

Cuadro 5.4: Esperanzas predichas de los datos de test.

i| S; | M; | L; | XL;
1] 0.102 | 0.263 | 0.33 | 0.304
2 10.094 | 0.274 | 0.283 | 0.349
3 10.117 | 0.303 | 0.31 0.27
4 1 0.106 | 0.278 | 0.297 | 0.319
51 0.091 | 0.283 | 0.314 | 0.312
6 | 0.09 | 0.249 | 0.302 | 0.359
7 0.1 0.289 | 0.302 | 0.309
8 | 0.558 | 0.283 | 0.108 | 0.051
9 | 0.105 | 0.305 | 0.319 | 0.271

Cuadro 5.5: Valores reales de los datos de test.

. S, 7 S, 7 M, 5 M, 5 L,j L,j XL,j XL,j
J 2,5 — Wors 2,5 — Wors 25 — Qo7 | Q25" — Qor s
1 0.060 - 0.370 0.138 - 0.495 0.104 - 0.452 0.084 - 0.419
2 0.029 - 0.275 0.122 - 0.466 0.143 - 0.502 0.129 - 0.484
3 0.053 - 0.360 0.115 - 0.508 0.100 - 0.472 0.096 - 0.441
4 0.151 - 0.673 0.107 - 0.569 0.030 - 0.408 0.006 - 0.298
5 0.158 - 0.657 0.112 - 0.583 0.027 - 0.415 0.009 - 0.339
6 0.052 - 0.367 0.130 - 0.493 0.104 - 0.478 0.101 - 0.46
7 0.023 - 0.252 0.129 - 0.457 0.155 - 0.493 0.158 - 0.49
8 0.158 - 0.635 0.108 - 0.563 0.030 - 0.388 0.012 - 0.328
9 0.042 - 0.309 0.131 - 0.469 0.139 - 0.489 0.123 - 0.45

Cuadro 5.6: Intervalos de prediccién de los datos de test.

Finalmente, las Figuras 5.6 y 5.7 muestran los intervalos de confianza para el resto de datos
composicionales testeados. Se puede notar que en los datos 4, 5, 11, 19 y 20 ciertos componentes de
los datos composicionales testeados se encuentran lejos de los valores reales y tienen a acercarse
mucho o sobrepasar el limite superior definido. En algunos casos inclusive la tendencia testeada
es contraria a la tendencia real. Es decir, se predice una curva de tallas como si la prenda fuera a

venderse mas en tallas pequefias pero realmente se vende més en tallas grandes y viceversa.
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Figura 5.5: Intervalos de prediccion para el primer dato de test.
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Capitulo 6

Conclusiones y Sugerencias

6.1. Conclusiones

En este trabajo de tesis se ha desarrollado un modelo de Redes Neuronales Convolucionales para
Datos Composicionales utilizando el negativo de la log-verosimilitud de la funcion de Distribucion
de Dirichlet como funcién de pérdida. Uno de los principales beneficios de utilizar una funcion de
pérdida asociado a una distribucién es que se podran generar estadisticas de prediccion mas diver-
sas y completas a las que convencionalmente arrojan los modelos C N N tradicionales que utilizan
funciones de pérdida como el error cuadratico medio para ejercicios de regresion o la entropia para
problemas de clasificacion. El disefio de este tipo de modelo permite construir intervalos de con-
fianza o poder hacer predicciones no solo con la esperanza o promedio sino con los percentiles ya

que se obtiene distintos parametros por cada unidad estadistica.

En el estudio de simulacion se lograron resultados bastante buenos llegandose a pronosticar
alrededor del 98.6 % de imagenes de manera correcta por medio de la eleccién de la esperanza mas
grande como estimacién puntual del nimero en andlisis. Asimismo, es importante recalcar que se

contaba con alrededor de 25 mil datos (iméagenes) para entrenar y cerca de 4 mil datos para testear.

Por otro lado, en el estudio de aplicacién las esperanzas para los datos testeados muestra que
en su mayoria, casi el 76 % de los datos predichos presenta una tendencia razonable en cuanto al
tipo de prenda (més porcentaje predicho en tallas grandes cuando realmente se han vendido tallas
grandes y viceversa). Mientras que para el 24 % de los datos la tendencia testeada es contraria, mas

fuerte o méas débil respecto de los datos reales.

Finalmente, la calidad de la predicciéon puede mejorar notablemente en la medida que se in-
crementen mas imagenes de entrenamiento. Asimismo, previamente se hicieron pruebas con fotos
originales para vestidos pero los resultados obtenidos no fueron los esperados ya que la imagen
original, en muchos casos, no muestra la informacién del tamario real de la prenda como para que

el modelo pueda distinguir una curva de talla mas apropiada.
6.2. Sugerencias para investigaciones futuras
= Asociar el modelo a una evolucién temporal. En este trabajo se tratan los datos como si pro-

venieran de una estructura de corte transversal, es decir, no hay un parametro que refleje
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temporalidad, sin embargo puede ser de mucha utilidad incluirlo ya que con el tiempo es
razonable pensar que la poblacién que compra las prendas va cambiando su estructura fisio-
logica por lo que su talla va mutando y en consecuencia sus compras hacia prendas mas o

menos grandes.

Implementar un modelo bayesiano para la aplicacién. Debido a que existen condicionantes
que inicialmente pueden sentar una primera piedra acerca del comportamiento de la distribu-
cién de las tallas como el color o el tipo de material, se pueden asignar distribuciones a priori

para un mejor pronoéstico.

Probar otras funciones de distribucién del tipo mixtura que sean adecuadas para datos com-

posicionales.
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Apéndice A

Rutinas en Python

A.1. Rutinas en Python para la Simulacion

import numpy as np
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers

num_classes = 4
input_shape = (28, 28, 1)
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = keras.datasets.

mnist.load_data()

### Ahora solo nos quedamos con los valores que sean iguales a
#1, 6, 8y 7:

### Primero para los datos de entrenamiento:

y_train_1 = y_train[(y_train==1) | (y_train==7) | (y_train==6)
| (y_train==8)]

x_train_1 = x_train[(y_train==1) | (y_train==7) | (y_train==6)
| (y_train==8)]

### Luego para los datos de validacion:

y_test_1 = y_test[(y_test==1) | (y_test==7) | (y_test==6)
| (y_test==8)]

x_test_1 = x_test[(y_test==1) | (y_test==7) | (y_test==06)

| (y_test==8)]

# Scale images to the [0, 1] range
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x_train = x_train_1.astype("float32") / 255

x_test = x_test_1.astype("float32") / 255
# Make sure images have shape (28, 28, 1)

prueba = np.expand_dims(x_train[1],-1)

X_train = np.expand_dims(x_train, -1)
x_test = np.expand_dims(x_test, -1)
print("x_train shape:", x_train.shape)
print(x_train.shape[0], "train samples")
print (x_test.shape[0], "test samples")

HEARAHHH A AR BH A A AR HH AR BH AR B HH R AR HHEA AR B HH A AR AU R B AR BRI
U R R R AR B S AR S B R R B S R H B S AR R B B R B R

import pandas as pd

y_test_new = pd.read_excel (r’C:\Users\PAVEL\Dropbox\

3.- TESIS - PAVEL COTACALLAPA\4.- DESARROLLO DE LA TESIS\
3.- DATOS\3.- VALORES\y_test_out_1_ajus.xlsx’)
y_train_new = pd.read_excel(r’C:\Users\PAVEL\Dropbox\

3.- TESIS - PAVEL COTACALLAPA\4.- DESARROLLO DE LA TESIS\
3.- DATOS\3.- VALORES\y_train_out_1_ajus.xlsx’)

y_test_new.head()
y_train_new.head()

### Ahora le damos la forma de

y_train_new_1 = np.array(y_train_new, dtype="float32")
y_test_new_1 = np.array(y_test_new, dtype="float32")

# convert class vectors to binary class matrices

y_train = y_train_new_1
y_test = y_test_new_1

model = keras.Sequential(

[
keras. Input (shape=input_shape),
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layers.Conv2D (32, kernel_size=(3, 3), activation="relu"),
layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),

layers.Conv2D (64, kernel_size=(3, 3), activation="relu"),
layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),

layers.Flatten(),

layers.Dropout(0.5),

# layers.Dense(num_classes, activation="softmax"),
layers.Dense(num_classes, activation="relu"),

]

)

model . summary ()

batch_size = 128
epochs = 9

HEABAHHHA AR B H AR AR B HH RS AR HH A AR B HE AR HHHA B R B H A A AR BHEHS
U AR USRS SRR AR R S H S AR RS AR R B SRR HE S

### Escribimos la funcidén de pérdida explicitamente:

import tensorflow as tf
import math

def my_loss(y_true,y_pred):

alfa 1 = tf.slice(y_pred,[0,0],[-1,1])
alfa 2 = tf.slice(y_pred,[0,1],[-1,1])
alfa 3 = tf.slice(y_pred,[0,2],[-1,1])
alfa 4 = tf.slice(y_pred,[0,3],[-1,1])

y_1 = tf.slice(y_true,[0,0],[-1,1])
y_2 = tf.slice(y_true,[0,1],[-1,1])
y_3 = tf.slice(y_true,[0,2],[-1,1])
y_4 = tf.slice(y_true,[0,3],[-1,1])

y_pot_1 = y_1**(alfa_1-1)
y_pot_2 = y_2"*(alfa_2-1)
y_pot_3 = y_3"*(alfa_3-1)
y_pot_4 = y_4**(alfa_4-1)
epsilon = tf.constant([0.0001])
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gamma_1l=tf.math.exp(tf.math.lgamma(tf.math.abs(alfa_1l+epsilon)))
gamma_2=tf.math.exp(tf.math.lgamma(tf.math.abs(alfa_2+epsilon)))
gamma_3=tf.math.exp(tf.math.lgamma(tf.math.abs(alfa_3+epsilon)))
gamma_4=tf.math.exp(tf.math.lgamma(tf.math.abs(alfa_4+epsilon)))

#igamma_1 = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_1))
#gamma_2 = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_2))
#tgamma_3 = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_3))
#tgamma_4 = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_4))

gamma_all = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_1+alfa_2+alfa_3+
alfa_4+epsilon))

up = y_pot_1*y_pot_2*y_pot_3*y_pot_4

arthur = (gamma_all*up)/(gamma_1*gamma_2*gamma_3*gamma_4)

arthur_1 = -tf.math.log(arthur)

loss = arthur_ 1
# loss = tf.reduce_sum(-tf.math.log(arthur),axis=0)

return loss

HUA AR HH AR AR RS BB AR H RS AR HH S AR H B R R
HEAAAHHEAAABHEHA AR BH BB HHHARABH AR B HEHA BB HEH AR B H R R AR RS

### Compilamos el modelo::
model.compile(loss=my_loss, optimizer="adam", metrics=[my_loss])
model.fit(x_train, y_train, batch_size=batch_size, epochs=epochs,

validation_split=0.1)

HEARRHHHH AR H B AR AR AR H B RBH R H AR R H AR H BB R R RS
HEAAAHHH AR HHEH AR HH A AR HHH AR HH A AR HHH A AR HEH AR H B R HHH

### En esta seccion calculamos la funcioéon de pérdida de
manera manual ya que se exportan

### libros de excel:

test_loss,test_acc=model.evaluate(x_test, vy_test, verbose=2)
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train_loss,train_acc=model.evaluate(x_train, y_train,verbose=2)
predictions_test = model.predict(x_test)

import pandas as pd

predictions_test_1 = pd.DataFrame(predictions_test)

sumita = predictions_test_1.sum(axis=1)

HEAAGRHHH AR AHH R AR HE AR AH B R AR A A H B RSB HHEH AR B H B R AR
HEARAHHHH AR B HHH AR H AR BB R AR H BB H B H R H B H AR H R H AR

### Exportamos los valores de testeo:

import pandas as pd

Datos_testeados = predictions_test_1

Datos_testeados.to_excel (r’C:\Users\PAVEL\Dropbox\3.- TESIS -

PAVEL COTACALLAPA\4.- DESARROLLO DE LA TESIS\4.- MODELOS\1.-
SIMULACION\Datos_testeados.xlsx’, index = False)

### Ahora se exportan los valores reales:

Datos_reales = pd.DataFrame(y_test)

Datos_reales.to_excel (r’C:\Users\PAVEL\Dropbox\3.- TESIS - PAVEL

COTACALLAPA\4 .- DESARROLLO DE LA TESIS\4.- MODELOS\1.-
SIMULACION\Datos_reales.xlsx’, index = False)

A.2. Rutinas en Python para la Aplicacion

### En este coddigo se elabora un modelo para predecir las curvas
de tallas:

### En primer lugar se carga la base de datos con los valores
y nombres de cada prenda:

import pandas as pd
from PIL import Image
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import numpy as np

datos_train = pd.read_excel(’C:/Users/PAVEL/Documents/

MIS DOCUMENTOS/4.- THESIS/2.- MASTER/1.- DTS/4.- BLUSAS RGB/
3.- TO_MODEL/1.- TRAIN/3.- Y_S/Y_TRAIN.x1lsx’)

datos_test = pd.read_excel(’C:/Users/PAVEL/Documents/

MIS DOCUMENTOS/4.- THESIS/2.- MASTER/1.- DTS/4.- BLUSAS RGB/
3.- TO_MODEL/2.- TEST/3.- Y_S/Y_TEST.xlsx’)

HEAHAHHH AR B HHH AR H BB H B R AR HEH AR HBH AR H A AR B HEHH
HEABRHHH AR BHH AR U HE AR AHHH AR HH A AR A H B RS AR HH B A AR B H IS
HEAHAHHHH AR B H AR AR H AR HBH AR A AR BB R AR B H AR B RS

num_fotos_train = len(datos_train)
num_fotos_test = len(datos_test)

### Cargamnos las imagenes de TRAIN

B_train=[]
datos_train_1 = datos_train[ ’NOMBRE’ ]

for i in range(num_fotos_train):

# i=1

ruta = ’C:/Users/PAVEL/Documents/MIS DOCUMENTOS/4.- THESIS/
2.- MASTER/1.- DTS/4.- BLUSAS RGB/3.- TO_MODEL/1.- TRAIN/
2.- GEN/’

ruta_1 = ruta+str(datos_train_1[i])+’.jpg’
fotico = Image.open(ruta_1)

fotico_1 = np.array(fotico, dtype="float32")
fotico 1[0:298,0:132,-1]
B_train.append(fotico_2)

fotico 2

### Cargamnos las imagenes de TEST

B_test=[]
datos_test_1 = datos_test[’NOMBRE’ ]

for i in range(num_fotos_test):

# i=1

ruta = ’C:/Users/PAVEL/Documents/MIS DOCUMENTOS/4.- THESIS/
2.- MASTER/1.- DTS/4.- BLUSAS RGB/3.- TO_MODEL/2.- TEST/
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2.- GEN/’

ruta_1 = ruta+str(datos_test_1[1i])+’.jpg’
fotico = Image.open(ruta_1)
fotico_1 = np.array(fotico, dtype="float32")

fotico_2 = fotico_1[0:298,0:132,-1]
B_test.append(fotico_2)

HEABRHHH AR AHH A AR U H A AR HHHA B HHHE AR H B RSB HBH B A AR B H B R R
HUAAAHHEH AR HH AR H AR BB R A BB H AR BB H R AR BB AR RS

x_train = np.array(B_train, dtype="uint8")
x_test = np.array(B_test, dtype="uint8")

HEAABRHHE AR B HH R AR B H A AR B HHHABHBH AR B HEH AR BH B R AR B HBH AR
USRS R S AR B S AR SR RS B B S R R B R

import numpy as np
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import layers

# Model / data parameters
4
(28, 28, 1)

num_classes

input_shape

input_shape

# the data, split between train and test sets

y_train = datos_train[[’T.S’,’T.M’,’T.L’,’T.XL’]]

HEAAAHHH AR AH A AR HH AR HH AR AR B HH A AR HHH A AR BHEH AR H B H AR
HEAARHHH AR H AR AR AR A AR RBH R HHA B H AR R AR RS

### En esta seccion partimos la data en entrenamiento y
prediccidn:

y_test = datos_test[[’T.S’,’T.M’,’T.L’, T.XL’]]

HEARBAHHHA AR B H AR AR A HH A BB H AR B HH AR HHHA AR H AR B H B AR
USRS A SRR R AR B SR H B S AR RS A B B R 0 R S /4
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#x all = x_train

#x train = x_all[0:5000]
#x_train_del = x_all[0:2700]
#x _train no_del x_all[]
#x_train =

#x_test = x_all[5000:5799]#

#y_all = y_train

#

#y_train = y_all[0:5000]
#y_test = y_all[5000:5799]

HUAHAHHEH AR B HHH AR H B AR BB R A BB H AR BB A AR H B R AR BH B H AR RS
HEAABRHHE AR B HH R AR B H A AR B HHHABHBH AR B HEH AR BH B R AR B HBH AR

# Scale images to the [0, 1] range

x_train = x_train.astype("float32") / 255
x_test = x_test.astype("float32") / 255

y_train np.array(y_train, dtype="float32")

y_test np.array(y_test, dtype="float32")

#x_test = x_test_1.astype("float32") / 255
# Make sure images have shape (28, 28, 1)

prueba = np.expand_dims(x_train[1],-1)

X_train = np.expand_dims(x_train, -1)
x_test = np.expand_dims(x_test, -1)
print("x_train shape:", x_train.shape)
print(x_train.shape[0], "train samples")
#print (x_test.shape[0], "test samples")

HEAARHHH AR AH AR RSB HH AR HH A AR HHH AR H A AR U R B AR B HEH
HEARAHHHH AR H AR AR AR A AR H BB H R A AR HEH AR BH B R R EHHH BRI

model = keras.Sequential(

[
keras. Input (shape=input_shape),
layers.Conv2D(32, kernel_size=(3, 3), activation="relu"),
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layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),

layers.Conv2D (64, kernel_size=(3, 3), activation="relu"),
layers.MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)),

layers.Flatten(),

layers.Dropout(0.5),

# layers.Dense(num_classes, activation="softmax"),
layers.Dense(num_classes, activation="relu"),

]

)

model.summary ()

batch _size = 128
epochs = 3

HUH GRS AR S AR B S AR S SR B S BB H B S R 1
HEABAHHEH AR BHHRA AR EHE AR B HHHABHBH AR AR B HBH AR HBHEH AR

### Escribimos la funcién de pérdida explicitamente:

import tensorflow as tf
import math

def my_loss(y_true,y_pred):

alfa_1 = tf.slice(y_pred,[0,0],[-1,1])
alfa 2 = tf.slice(y_pred,[0,1],[-1,1])
alfa_3 = tf.slice(y_pred,[0,2],[-1,1])
alfa 4 = tf.slice(y_pred,[0,3],[-1,1])

y_1 = tf.slice(y_true,[0,0],[-1,1])
y_2 = tf.slice(y_true,[0,1],[-1,1])
y_3 = tf.slice(y_true,[0,2],[-1,1])
y_4 = tf.slice(y_true,[0,3],[-1,1])

y_pot_1 = y_1**(alfa_1-1)
y_pot_2 = y_2"*(alfa_2-1)
y_pot_3 = y_3"*(alfa_3-1)
y_pot_4 = y_4**(alfa_4-1)
epsilon = tf.constant([0.0001])
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gamma_1l=tf.math.exp(tf.math.lgamma(tf.math.abs(alfa_1+epsilon)))
gamma_2=tf.math.exp(tf.math.lgamma(tf.math.abs(alfa_2+epsilon)))
gamma_3=tf.math.exp(tf.math.lgamma(tf.math.abs(alfa_3+epsilon)))
gamma_4=tf.math.exp(tf.math.lgamma(tf.math.abs(alfa_4+epsilon)))

#tgamma_1 = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_1))
#tgamma_2 = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_2))
#gamma_3 = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_3))
#tgamma_4 = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_4))

gamma_all = tf.math.exp(tf.math.lgamma(alfa_1+alfa_2+alfa_3
+alfa_4+epsilon))

up = y_pot_1"y_pot_2*y_pot_3*y_pot_4

arthur = (gamma_all*up)/(gamma_1*gamma_2*gamma_3*gamma_4)

arthur_1 = -tf.math.log(arthur)

loss = arthur_1
# loss = tf.reduce_sum(-tf.math.log(arthur),axis=0)

return loss

HEARAHHHAAABHAHARBHERARAHH B AR BHEHARBHBHA A B HEHARBHEHS
HUA AR HHH AR H SRR HH S AR H A AR H A AR B S AHHHE S AR B HEHS

### Compilamos el modelo::
model.compile(loss=my_loss, optimizer="adam", metrics=[my_loss])
model.fit(x_train, y_train, batch_size=batch_size, epochs=epochs,

validation_split=0.1)

HEABRHHH A AR AHH R AR U HE AR AH R BB H AR H B RSB H B A AR BHEH AR
HEAAAHHHH AR B HH AR H AR BB AR H BB B H B H AR BB AR

### En esta seccion calculamos la funcion de pérdida de manera
manual ya que se exportan

### libros de excel:

test_loss,test_acc=model.evaluate(x_test, vy_test, verbose=2)
train_loss,train_acc=model.evaluate(x_train,y_train,verbose=2)
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predictions_test = model.predict(x_test)

import pandas as pd

predictions_test_1 = pd.DataFrame(predictions_test)

sumita = predictions_test_1.sum(axis=1)

HEARAHHHH AR H AR BH R R AR R AR H BB AR H B R AR B HEHH
HEABAHHH AR HH AR AR HH A AR HH A AR HHHH A AR HH R BB HEH AR B HEHS

### Exportamos los valores de testeo:

import pandas as pd

Datos_testeados_apli = predictions_test_1
Datos_testeados_apli.to_excel(r’C:/Users/PAVEL/Documents/
MIS DOCUMENTOS/4.-THESIS/2.- MASTER/1.- DTS/4.- BLUSAS RGB/

3.- TO MODEL/2.- TEST/4.-Y PREDICHO\
Datos_testeados_apli.xlsx’, index = False)
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