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Resumo

Sistemas de recuperacdo de imagem estio se tornando cada vez mais comum em aplicacdes
online do ramo da moda, permitindo que os consumidores busquem por itens de roupa. Entre-
tanto, explorar um grande conjunto de imagem através de métodos simples de recuperacio €
geralmente ineficiente e cansativo para usudrios que estdo buscando por novidades. Quando o
Jeedback do usudrio é considerado, algoritmos de aprendizagem de miquina podem tirar vanta-
gem das preferéncias do usudrio e aprimorar a experiéncia de compra. Apesar disso, a maioria
das abordagens que consideram feedback focam em recuperar apenas imagens relevantes para
0 usudrio, sem se preocupar com a curva de aprendizado da miquina, resultando em uma falta
de diversidade. Em particular, quando o usudrio acessa o sistema pela primeira vez, ndo ha
nenhuma informacao sobre ele, levando a recomendagdes insatisfatérias (problema da partida
fria). Neste trabalho, n6és propomos uma abordagem de aprendizado de méaquina baseada na
técnica de Relevance Feedback (RF) para recuperar imagens de roupa utilizando a seguinte es-
tratégia: Recuperar imagens relevantes para o usudrio; recuperar imagens que ndo vao de acordo
com as preferéncias do usudrio, para evitar a convergéncia para um minimo local; e recuperar
imagens da regido de incerteza para melhorar a curva de aprendizado, todas essas trés formas
de maneira estocéstica. Para contornar a problema da partida fria, nds apresentamos um novo
método de selecdo que visa melhorar a diversidade das imagens recuperadas combinando um
método de proje¢ao multidimensional com uma estrutura de dados espacial adaptdvel. Nossa
abordagem foi validada através de experimentos qualitativos e quantitativos com usudrios uti-
lizando uma base de dados anotada de imagens de roupas femininas com o objetivo de avaliar
a efetividade e eficiéncia da recuperacdo de imagens relevantes. Resultados mostraram que a
abordagem proposta pode melhorar rapidamente a recuperacdo de imagens apropriadas com
apenas algumas iteragdes do usudrio, enquanto oferece uma maior diversidade em relagcdo a
outras abordagens.



Abstract

Image retrieval systems have become a common approach in online fashion applications,
allowing consumers to search for clothing items. However, the task of exploring large data sets
of images through naive retrieval methods is generally inefficient and tedious for users. When
relevance feedback (RF) from the user is considered, machine learning methods may take ad-
vantage of user preferences to enhance the experience. Nevertheless, most RF approaches focus
on retrieving only user relevant images, disregarding the learning curve of the machine and re-
sulting in a lack of diversity. In particular, when a new user begins using the system, there is
a lack of information about him, resulting in unsatisfactory recommendations (the cold start
problem). We propose a machine learning approach based on RF to retrieve clothing images
using a threefold strategy: retrieve user relevant images; retrieve images that do not comply
with user learned preferences, to avoid convergence to local minimal; and retrieve images from
uncertainty regions, to improve the learning curve, all in a stochastic manner. To mitigate the
cold start problem, we present a novel sampling method to improve the diversity of retrieved
images that employs a combination of a multidimensional projection method with an adaptive
spatial data structure. Our approach is validated through quantitative and qualitative user exper-
iments using an annotated clothing images data set to evaluate the effectiveness and efficiency
of user-relevant image retrieval. Results revealed that our approach can rapidly improve the
retrieval of appropriate images in a few user iterations while providing higher diversity than
straightforward approaches.

Keywords: concept-based retrieval, relevance feedback, dimensionality reduction, stochas-
tic algorithm, fashion, clothing retrieval
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, com o desenvolvimento crescente das tecnologias e da Internet, diferentes sis-
temas de informacdo passaram a ocupar cada vez mais espaco na sociedade, resolvendo proble-
mas de alta complexidade e relevancia pertencentes a diferentes contextos, sendo praticamente
impossivel que uma pessoa viva sem interagir com qualquer tipo de sistema de informacdo. Se-
guindo esta tendéncia, temos as atividades referentes ao comércio eletronico (e-commerce) que
continuam em expansdo em quase todas as dreas de negdcio de bens e servigcos. Um exemplo
disso é o comércio online de produtos relacionados 2 moda! que trouxe uma série de beneficios
para o consumidor. Uma grande vantagem € a oferta de um catdlogo de itens extenso e variado
onde, em alguns casos, a quantidade de diferentes produtos disponiveis pode ultrapassar a casa
dos milhares e tudo isso ao alcance de alguns cliques. Porém, examinar uma quantidade mas-
siva de produtos para encontrar um item que esteja de acordo com suas preferéncias pode se
tornar uma tarefa exaustiva, consumindo muito tempo do usudrio. Apesar das lojas online dis-
ponibilizarem mecanismos de busca baseados em palavras-chaves ou categorias, muitas vezes o
cliente chega na loja apenas com uma ideia geral do que deseja comprar, como uma blusa para
ir a uma festa, sem se preocupar muito com detalhes, deixando de lado caracteristicas referentes
ao design da roupa (manga, gola, tecido, etc). Com isso, se o usudrio ndo for muito especifico,
o mecanismo de busca do site ird retornar um resultado muito amplo e, caso o sistema de fil-
tros seja muito genérico (preco, tamanho, marca, etc.), a filtragem do resultado inicial acabara
ndo sendo util. Pode ocorrer também o caso em que o usudrio deixa claro as caracteristicas da
roupa que deseja, porém o mecanismo de busca ndo consegue entender a nomenclatura utili-
zada, retornando produtos insignificantes, requerendo um certo investimento em processamento
de linguagem natural, como no estudo proposto por Marcelino et al. (2018).

O cendrio de problema anteriormente mencionado pode fazer com que o consumidor gaste
muito tempo procurando uma peca de roupa que combine com seu estilo e, caso ndo obtenha

sucesso em tempo util, ele pode acabar desistindo da compra, partindo para outra loja ou bus-

"https://www.statista.com/statistics/379046/worldwide-retail-e-commerce-sales/.
Acessado em: 01/2019
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cando outra forma de compra mais 4gil. Para mitigar este problema, foram propostos Sistemas
de Recomendacgdo (Ricci ef al. (2010)) com o objetivo de melhorar a experiéncia do usudrio
através da recuperacdo de imagem que considera seu feedback a respeito de um conjunto de
roupas apresentadas, por exemplo, o trabalho apresentado por Li ef al. (2016). Entretanto, tais
sistemas geralmente sofrem do problema da partida fria, isto é, quando um novo usudrio co-
meca a interagir com o sistema, suas preferéncias sao desconhecidas e um critério padrao como
a selecdo aleatdria pode ser empregada para montar a primeira galeria de imagens (Silva et al.
(2010)). Em particular, quando uma grande base de dados estd sendo explorada, as chances de
recuperar imagens relevantes na primeira iteragdo é pequena. Além disso, imagens sdo geral-
mente recuperadas usando apenas as preferéncias do usudrio como critério, ignorando a curva
de aprendizado da maquina.

Analisando alguns sites de comércio eletrdnico?, podemos perceber que a maioria deles uti-
lizam a técnica de filtragem colaborativa para fazer recomendagdes baseando-se na similaridade
do histdrico de itens visualizados ou comprados pelos usudrios em geral, por exemplo, caso eu
compre o produto X, o sistema retornard como recomendacio outros itens que receberam uma
boa classificacdo ou que foram adquiridos por usudrios que também demonstraram preferéncia
pelo produto X. Tal abordagem revela-se pouco eficiente, pois desconsidera os gostos especi-
ficos e pessoais de cada usudrio. Além disso, em tese, a cada navegacdo o usudrio ird buscar
pecas de roupas para ocasides diferentes, ou até mesmo itens para terceiros. Sendo assim, con-
siderar o historico de navegagdo do usudrio pode ndo ser muito util, visto que ele nem sempre
estd interessado em roupas com as mesmas caracterfisticas.

Para contornar estes problemas visto no dominio de moda, surge a questdo central deste pro-
jeto, que € recuperar imagens de pecas de roupa, através de um processo iterativo, tendo como
base com as preferéncias especificas de cada usudrio em relacdo as caracteristicas das roupas.
Partindo do principio de que nao hd informagdo a priori do usudrio, as primeiras imagens serao
selecionadas visando exibir ao usudrio todas as caracteristicas reconhecidas pelo sistema (tipo
de manga, tipo de gola, variagdes de estampa, diferentes tecidos, etc.), de modo que, no inicio

da navegacao ele j4 tenha acesso a uma grande variedade de escolha.

1.1 Objetivo

O trabalho proposto apresenta uma diferente abordagem de recomendacio de pecas de roupa
seguindo a linha de recuperacdo de imagem baseado em conceito que considera o feedback do
usudrio para aprender suas preferéncias. Afim de montar a galeria de imagens que sera exibida
inicialmente, utilizaremos uma abordagem que tenta garantir uma galeria diversificada, evitando
selecionar vdrias imagens com a mesma caracteristica, para que o usudrio possa ter uma ampla

op¢ao de escolha e ndo fique preso em uma regido local do catdlogo de imagens. Tal abordagem

2https://www.forever21.com/, https://www.cea.com.br/, https://www.cea.com.
br/. Acessado em: 03/2019
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combina o método de projecdo multidimensional t-SNE Van der Maaten & Hinton (2008) com
a estrutura de dados Quadtree Samet (1990) para contornar o problema da partida fria. Montada
a galeria inicial, o usudrio ird classificar as imagens como relevantes ou irrelevantes, resultando
no conjunto de treinamento inicial.

Apo6s a fase inicial de classificacdo, o sistema verificard as principais caracteristicas das
roupas presentes nas imagens €, em seguida, utilizando um classificador SVM (support vector
machine), o sistema ird montar uma nova galeria de imagens de acordo com as escolhas do
usudrio. O SVM foi escolhido porque, a partir da sua classificacdo, é possivel ter uma melhor
percepcdo do qudo relevante ou irrelevante € a imagem, considerando a distancia algébrica da
imagem para o hiperplano do SVM. Tal percep¢do de distancia ndo seria possivel em classifi-
cadores baseados em drvore de decisdao. Vale ressaltar que a abordagem proposta segue a ideia
de coleta iterativa de feedback, ou seja, para cada conjunto de imagens retornado, o usudrio
pode continuar interagindo com o sistema, classificando mais imagens para aperfeicoar o me-
canismo de busca, até que ele fique satisfeito com as recomendacdes. Como o objetivo destas
galerias subsequentes € coletar o feedback do usudrio para aprimorar o aprendizado do sistema,
tais galerias serdo montadas com imagens pertencentes a trés diferentes grupos para evitar que
o individuo fique preso em uma sub-regido do conjunto total de imagens. Os trés grupos sao:
Imagens que o sistema classificou como relevantes, com o objetivo de recomendar itens de
acordo com as preferéncias; Imagens classificadas como irrelevantes, com o objetivo de evitar
uma convergéncia do processo iterativo para uma pequena regiao (minimo local); e imagens da
regido de incerteza do classificador, para aperfeicoa-lo. Entdo, ao fim da etapa de classificagao,
finalizando o processo iterativo de feedback, caso o usudrio deseje, o sistema formard a dltima
galeria contendo as recomendacdes para o usudrio, considerando apenas os itens classificados
pelo SVM como relevantes.

A partir da Figura 1.1 é possivel ter uma compreensdo mais precisa do ciclo de funcio-
namento do sistema. O usudrio marca as imagens presentes na galeria inicial, em seguida, o
sistema aprenda suas preferéncias e recupere outras similares da base de dados levando em con-
sideracdo os vetores (conjuntos) de caracteristicas ja extraidos. Ap0s a classificacdo do SVM,
um nova galeria serd formada com imagens relevantes, irrelevantes e da regido de incerteza,

dando inicio ao processo iterativo de coleta de feedback.



1.2. ESTRUTURA DO TRABALHO 4

Figura 1.1: Visao geral do modelo proposto.
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Fonte: Autoria Prépria

1.2 Estrutura do Trabalho

Os préximos capitulos deste documento de dissertacio estdo estruturados da seguinte ma-

neira:

e No capitulo 3, serdo apresentados os estudos relacionados ao proposto nesta dissertacao,
destacando o que j4 foi feito e os resultados obtidos, para fins de comparagdo e comple-

mentacao.

e O capitulo 2 traz uma fundamentacdo tedrica a respeito dos conceitos e algoritmos que
embasam esta pesquisa. Sendo assim, serdo apresentados conceitos sobre o modelo
Content-Based Image Retrieval (CBIR) e o processo iterativo de Relevance Feedback
(RF), o algoritmo de aprendizado de maquina SVM (support vector machine), a estru-
tura de dados Quadtree e a técnica de reducdo de dimensionalidade t-SNE (7-distributed
Stochastic Neighbor Embedding).

e No capitulo 4 serd descrito, passo a passo, a metodologia do protétipo desenvolvido onde

o usudrio ird interagir e receber as recomendagdes.
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e O capitulo 5 detalha os experimentos realizados e os resultados obtidos através de simu-

lagdes e testes com usudrios, trazendo uma discussao sobre eles.

e Por fim, o capitulo 6 aborda as consideragdes finais sobre a pesquisa desenvolvida e as

possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Content-Based Image Retrieval (CBIR)

A técnica de visdo computacional content-based image retrieval (recuperagdo de imagem
baseada em conteido) pode ser descrita como um processo de recuperacdo de imagens dese-
jadas a partir de uma grande base de dados, levando em consideracdo descri¢des textuais ou
certas caracteristicas (cores, texturas, formas, etc.) que podem ser extraidas automaticamente

das préprias imagens (Eakins ez al. (1999)).

Figura 2.1: Arquitetura do modelo de recuperacdo de imagens baseada em conteudo.

Especificacio
de Consultas

Padrio de consulta

Ordenagdo
Similaridade

Insergdo de Dados

Imagens Similares

Extracdo de Vetor
de Caracteristica

Imagens

Vetores de
Caracteristicas
Fonte: Torres & Falcao (2006).

A Figura 2.1 apresenta a arquitetura da abordagem CBIR que, segundo Torres & Falcao
(2006), pode ser dividida em dois médulos principais. Um deles é o médulo de insercao de
dados, representados na imagem pelas linhas tracejadas, responsdvel por extrair o vetor de
caracteristicas das imagens e armazend-lo em uma base de dados que serd utilizada pelo médulo

de processamento de consulta. Inicialmente, o usudrio vai especificar uma consulta por meio

6



2.1. CONTENT-BASED IMAGE RETRIEVAL (CBIR) 7

de um padrao (foto, desenho, texto, etc.) que serd processada e terd seu vetor caracteristicas
extraido. Em seguida, serd aplicada alguma métrica, como distancia euclidiana, para avaliar a
similaridade (proximidade) entre a consulta do usudrio e as imagens da base. Por fim, o médulo
retorna para o usudrio as imagens mais similares a sua consulta inicial.

Segundo Smeulders et al. (2000), os sistemas que seguem a linha de CBIR podem ser

divididos em trés classes que variam de acordo com o objetivo do usudrio. Sdo elas:

e Busca por associaciao: Refere-se a sistemas que geralmente possuem um processo ite-
rativo de refinamento de busca através de imagens ou esbocos, pois 0 usudrio nao possui

nenhum objetivo inicial especifico, ele estd apenas buscando novidades interessantes.

e Busca direcionada por exemplo: Apresenta uma solugdo que recebe como entrada uma
imagem especifica e busca cOpias ou imagens muito similares em um determinado caté-
logo. Esse tipo de sistema pode ser aplicado, por exemplo, para busca de estampas ou

artes.

e Busca por categoria: Visa buscar imagens arbitrarias de uma mesma categoria. Se en-
caixa no caso em que o usudrio tem um exemplo e estd buscando outros elementos da

mesma classe.

Ao longo das ultimas trés décadas, varias pesquisas foram desenvolvidas, tanto na acade-
mia, quanto na industria, visando modelos CBIR que consideram apenas imagens como dados
de entrada. O estudo feito por Veltkamp & Tanase (2000) apresenta uma breve revisdo sobre
varios sistemas de CBIR aplicados a problemas reais. A partir delas, alguns problemas foram
levantados em relacdo a como interpretar as imagens e o que considerar como entrada para as
consultas ao sistema. Com isso, dois desafios considerados cruciais foram identificados, co-
nhecidos como, intention gap e semantic gap (Zhou et al. (2017)). O intention gap refere-se
a dificuldade que o usudrio tem em expressar precisamente qual seu interesse € o que espera
que seja retornado pelo sistema, dadas as limitacdes da consulta, visto que uma imagem pode
apresentar vdrias caracteristicas. Ja o semantic gap, que recebe uma maior ateng¢do das pes-
quisas, diz respeito as diferentes interpretacdes de uma mesma imagem: de um lado temos as
informagdes que o sistema consegue extrair e do outro lado as caracteristicas provenientes da

visualizacdo do usudrio, tendo um forte impacto no resultado final.

2.1.1 Relevance feedback (RF)

Grande parte dos sistemas CBIR apresentam uma caracteristica conhecida como Relevance
feedback (feedback de relevancia), no qual o usudrio e o sistema interagem, de forma controlada,
para ajustar sua consulta inicial a base de imagens, pois considera-se que a maioria dos usudrios
possuem dificuldades para formular consultas que atendem de imediato o seu propdsito. Um
cendrio tipico do processo de RF pode ser descrito nos 3 seguintes passos (Zhou & S. Huang
(2003)):
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e Passo 1: Feita a consulta inicial do usudrio, o conjunto de imagens similares retornado

servird como base para o restante do processo.

e Passo 2: Dadas as imagens retornadas, o usudrio ird classificd-las como relevantes ou

irrelevantes levando em consideracdo o que espera receber do sistema.

e Passo 3: As imagens classificadas pelo usudrio (feedback) serdo usadas para alimentar o
mecanismo de busca, que passard a ter mais informagdes a respeito das preferéncias do
usudrio, € entdo, o sistema ird formar um novo conjunto de imagens resultante, voltando

ao segundo passo do processo.

O processo iterativo de RF continua até que o usudrio esteja satisfeito com o resultado
retornado ou até ele atingir um nimero maximo de repeti¢des, porém, para este caso de coleta
de feedback explicito, o ideal € chegar a um resultado satisfatério com o menor niimero de
iteragdes possiveis, evitando incomodar muito o usudrio. Esta etapa, geralmente, faz uso de um

algoritmo de aprendizagem de maquina.

2.2 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de maquina é uma drea da inteligéncia artificial que busca desenvolver téc-
nicas computacionais que aprendem a executar uma tarefa e, através de um processo conti-
nuo, melhoram automaticamente seu desempenho por meio de experi€ncias passadas (Mitchell
(1997)). Para tal, aplicam um principio de inferéncia denominado indu¢@o, no qual se ob-
tém conclusdes a partir de um conjunto particular de exemplos, ou seja, dado um determinado
problema, um algoritmo de aprendizado de maquina vai receber como entrada dados que repre-
sentam problemas semelhantes ja solucionados e vai induzir uma hipétese a respeito da solucao

do problema proposto (Faceli et al. (2011)).

Figura 2.2: Tipos de aprendizado de médquina.

Aprendizado
de Maquina

Aprendizado
Supervisionado

Aprendizado
Nio-supervisionado

Classificagdo Regressio
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Como podemos ver na Figura 2.2, os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser di-
vididos em duas categorias. O conjunto dos algoritmos supervisionados, que simula a presenca
de um "supervisor externo", tem como objetivo executar uma tarefa de previsao, isto é, o foco é
encontrar um modelo que possa ser utilizado para prever um rétulo ou valor que caracterize um
novo exemplo, com base nos valores dos atributos de entrada. A aprendizagem supervisionada,
possui duas subclasses que diferem pelo tipo de dados que se usa. No caso de regressao, tenta-se
prever o resultado através de uma saida continua. Por outro lado, nos problemas de classifica-
cdo procura-se um resultado através de uma varidvel discreta, mapeando-a em categorias (Faceli
etal. (2011)).

A segunda categoria engloba algoritmos cujo principal objetivo € explorar ou descrever um
conjunto de dados, seguindo o paradigma de aprendizado ndo supervisionado. Como exemplo,
podemos citar as tarefas de agrupamento de dados que buscam formar grupos de objetos simi-
lares dentro de uma base de dados, ou as tarefas de associacdo que relacionam atributos da base

para tentar identificar padrdes (Faceli et al. (2011)).

2.2.1 Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

Introduzido nos estudos elaborados por Cortes & Vapnik (1995), o SVM pode ser descrito
como um algoritmo que segue o modelo de aprendizado supervisionado e € utilizado para ana-
lise de dados e reconhecimento de padrdes, tanto para o caso de classificacdo, quanto para
regressdo (Shawe-Taylor & Cristianini (2004)). Dado um conjunto de exemplos classificados
de acordo com duas classes, 0 SVM define um modelo que ird atribuir uma classe a novos exem-
plos, isto é, 0 SVM tenta encontrar um hiperplano, em um espac¢o n-dimensional, maximizando
a margem de separacdo entre os elementos das classes. Com isso, a previsdo da classe de novos
casos depende da regido do espaco delimitada pelo hiperplano, a qual o exemplo pertence.

A abordagem descrita anteriormente é conhecida como SVM linear. Em uma defini¢do mais
formal, seja X um conjunto de treinamento de objetos x; e seus respectivos rotulos y; € Y, tal
que Y = {+1,—1} sdo as possiveis classes. X é linearmente separavel se for possivel separar

os objetos das classes +1 e —1 por um hiperplano descrito pela Equacédo 2.1.
h(z) =w-z+b, (2.1

onde w - x é o produto escalar entre os vetores w e x, w € o vetor normal ao hiperplano e ﬁ

corresponde ao deslocamento do hiperplano a partir da origem ao longo do vetor normal, com
beR
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Figura 2.3: Exemplo de classificagdo com SVM linear.

Fonte: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:SVM_margin.png.
Acessado em: 12/2018.

A Figura 2.3 apresenta o caso mais simples do SVM linear, sem a presenc¢a de ruidos ou
valores atipicos. Nela podemos ver que a Equacao 2.1 foi usada para dividir o espaco de entrada
X em duas regides, w -z +b > 0e w - + b < 0, resultando na funcdo g(x) que serd usada

para obter a classificacdo de novos exemplos, conforme descrita na Equacao 2.2

+1 sesw-r+b>0
g(z) = (2.2)
—1 sew-xz+b<0

O algoritmo original do SVM mostrou ser muito eficaz na classificagdo de conjuntos de
dados que possuem uma distribuicdo aproximadamente linear. Porém, nem todos os casos
reais sdo linearmente separdveis, sendo assim, Boser ef al. (1992) sugeriu uma maneira de
realizar uma classificacdo ndo linear com o SVM. Para isso € feito um mapeamento nao linear
do conjunto de dados do espago original, para um novo espaco de maior dimensao, chamado
de espaco de caracteristica, tal que a nova distribuicao dos dados possibilite que as duas classes

sejam separadas por um hiperplano, como podemos ver na Figura 2.4


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:SVM_margin.png
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Figura 2.4: Transformagdo dos dados com o SVM néo linear para um espaco de caracteristica.

Z)A

ES Xy
(a) Conjunto de dados (b) Separagio das duas classes (¢) Espaco de caracterfstica
separado por um hiperplano.

Fonte: Faceli et al. (2011).

Esta transformacao entre espacos, na pratica, € implicita, ou seja, a fung¢do ¢ nao é calculada
explicitamente. Em vez disso, substituimos o produto escalar w-x por uma fungdo kernel K que
recebe dois pontos x; € x; na origem de entrada e calcula o produto escalar desses objetos no
espaco de caracteristicas (Faceli et al. (2011)). Cada funcdo apresenta alguns parametros que
afetam diretamente o desempenho do classificador, pois eles irdo definir a fronteira de decisao,
ficando a cargo do usudrio definir o valor de cada parametro. Como exemplo, podemos citar o
caso da fun¢do de kernel polinomial, onde o usudrio precisa definir qual o grau do polindmio

que serd usado. Duas populares funcdes de kernel sao:
e Polinomial: K (z;,z;) = (z; - x;)% onde d > 0 representa o grau do polindmio.

e Radial: K (z;,z;) = exp(—|x; — x;||*), para v > 0, onde ||z; — z;||* representa a

distancia Euclidiana entre dois vetores.

2.3 Quadtree

Proposta inicialmente por Finkel & Bentley (1974), a Quadtree é uma estrutura de dados em
arvore baseada na decomposi¢ao recursiva do espago de solu¢do bidimensional, muito utilizada
na drea de computacao grafica, apresentando um comportamento similar ao método de dividir
e conquistar. Criada uma regido retangular inicial (né raiz), ela serd dividida em quatro qua-
drantes (sub-regides), obedecendo o padrdo de que cada né interno da drvore terd sempre quatro
nés filho. A partir desta divisdo inicial, cada né interno continuara sendo dividido em quatro
quadrantes enquanto o né possuir uma quantidade de dados superior a um limiar de parada
definido.
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A Quadtree pode ser classificada de acordo com os dados que estao sendo representados,
como 4reas, pontos, retas ou curvas, e € comumente utilizada para processamento e represen-
tacdo de imagens, deteccdo de colisdes em duas dimensdes, simulacdo de dinamica de fluidos,

entre outros. Os principais tipos de quadtree serdo descritos a seguir.

2.3.1 Quadtree de Regiao

Representa o exemplo mais simples e consiste em processar os dados (pixels) de uma ima-
gem em preto e branco através de regides, por exemplo, um quadtree de profundidade n pode
ser utilizado para armazenar uma imagem de 2" * 2" pixels. Neste caso, o0 n0 raiz representard
a imagem inteira, se os pixels de uma sub-regido nao for apenas 0s ou Is, isto é, todos os pixels
preto ou branco, ela € dividida novamente, até que se chegue a um n6 folha com blocos de pixels
somente com Os ou 1s. Sendo assim, a quadtree de regido pode ser considerada uma estrutura
de dados de resolucdo de imagem (Samet (1988)). Considere a regido representada em blocos
na Figura 2.5a que pode ser descrita através de um array bindrio de 23 x 23 (Figura 2.5b), onde
1 corresponde aos elementos dentro da regido e 0 aos elementos de fora. Resultando na arvore

de profundidade 4 apresentada na Figura 2.5¢

Figura 2.5: Exemplo de imagem bindria representada com a quadtree de regido. (a) Decompo-
sicio em blocos. (b) Array bindrio. (c) Arvore da quadtree.

(a) (b) (©

o(o|o(Oo|Oof(O]|O
2 3
o(o|0O(O|O(O]O
1
o(ojo|(O}J1(1]1
4 5 4 Y
go|ojof(ofj1|1)|1]1 111213 14 15 16
] ’]8 13 14 ojojoyTfTjr|r |1 7 8 910
9 |10 ojoj1 |1 |1 |11
o(oj1(1|1({1]o0
11 12 15 16
o(oj1(1|1({1]0

Fonte: Samet (1988).

2.3.2 Quadtree de Pontos

A quadtree de pontos pode ser definida como uma adapta¢do de uma arvore bindria usada
para armazenar dados bidimensionais, onde o centro da divisdo € sempre um ponto. Cada
no € representado por basicamente 2 informagdes: um ponteiro para cada um de seus quatro
nos filhos (quadrantes), e as coordenadas z e y, podendo armazenar outros atributos, caso seja
necessdrio (Finkel & Bentley (1974)). A Figura 2.6b apresenta uma drvore gerada pela quadtree

a partir dos pontos descrito na Figura 2.6a.
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Figura 2.6: Exemplo de pontos armazenados em uma quadtree de pontos. (a) Pontos em um
plano cartesiano. (b) Pontos armazenados em uma arvore.

(a) (b)
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l Miami

Fonte: Finkel & Bentley (1974).

Para inserir um novo ponto, € feita uma comparagao no nd raiz para saber em qual quadrante
(n6 filho) o ponto deve ser inserido. Caso o quadrante ja esteja ocupado, a busca continua até
encontrar uma folha. O quadrante representado por esta folha sera subdividido e o ponto é

inserido no local apropriado. A capacidade de cada quadrante é de apenas um ponto.

2.3.3 Quadtree Ponto-Regiao (PR)

Este tipo de quadtree € similar ao de regido, porém a grande diferenca estd no tipo de in-
formacdo armazenada pelo quadrante. No quadtree de regido, o valor armazenado se refere a
toda a drea do quadrante. J4 na quadtree PR, guarda-se uma lista com os pontos que perten-
cem ao quadrante em questdo. Dois métodos podem ser usados como critério de parada da
divisdo recursiva dos quadrantes: definir um niimero maximo de pontos pertencentes a regiao;
ou estabelecer um limite no nivel de profundidade da drvore (D’ Angelo (2016)). A Figura 2.7
apresenta a arvore gerada com a aplicagdo da quadtree PR em uma determinada distribui¢cdo
de pontos, na qual cada quadrante s6 pode conter né6 maximo um ponto. Neste trabalho uti-
lizaremos este tipo de quadtree, pois a selecao das imagens que serdo exibidas para o usudrio
terd como base a distincia entre as regides, visando selecionar imagens da maior quantidade de

quadrantes diferentes.
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Figura 2.7: Exemplo da quadtree ponto-regido.(a) Pontos do plano dividido em regides. (b)
Arvore gerada a partir da quadtree.
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Fonte: https://opendsa-server.cs.vt.edu/ODSA/Books/Everything/
html/PRquadtree.html. Acessado em: 12/2018.

2.3.4 Quadtree De Aresta e de Mapa Poligonal (MP)

Tanto a quadtree de arestas quanto a MP sdo utilizadas para armazenar linhas em vez de
pontos. Sendo assim, o espago € subdividido até que reste um segmento de linha por quadrante.
A grande diferenca entre estes dois tipos € que nos locais préximos dos vértices, a quadtree de
aresta continuaré dividindo o quadrante até atingir o nivel mdximo de profundidade da arvore
pré estabelecido (Shneier (1981)), enquanto que na quadtree MP o quadrante em consideracao
ndo € subdividido se um vértice for encontrado(Samet & Webber (1985)). Na Figura 2.8, pode-
mos ver claramente a diferenca entre a divisdo dos quadrantes de um mesmo poligono usando

as duas abordagens.

Figura 2.8: Diferenca da divisdo de quadrantes entre (a) a quadtree de aresta e (b) a quadtree de
mapa poligonal.

(a) Aresta (b) Mapa Poligonal

Fonte: D’ Angelo (2016).


https://opendsa-server.cs.vt.edu/ODSA/Books/Everything/html/PRquadtree.html
https://opendsa-server.cs.vt.edu/ODSA/Books/Everything/html/PRquadtree.html
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Como foi citado no inicio da se¢do 2.3, a quadtree opera apenas em espaco bidimensionais.
Porém, € possivel desenvolver variacdoes que trabalham com mais dimensdes, por exemplo,
a octree (Samet (1990)) que opera em espagos tridimensionais. No entanto, quanto maior o
nimero de dimensdes, mais demorado serd o processo de decomposi¢ao recursiva do espago,
sendo necessdrio realizar 2" divisdes, onde n corresponde ao nimero de dimensdes. Sendo
assim, quando se trabalha com base de dados complexas, com muitas dimensdes, € nao se tem
um poder de processamento muito alto, como no nosso caso, € mais vantajoso aplicar alguma
técnica de reducdo de dimensionalidade como o PCA (Jolliffe (1986)) ou o t-SNE (Van der

Maaten & Hinton (2008)), do que adaptar a quadtree para um espago de n dimensdes.

2.4 T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

Bases de dados complexas e com um grande nimero de atributos costumam ser representa-
das em espacos de alta dimensionalidade. Para o computador, ndo h4 problema em processar
muitas dimensdes, porém nds humanos somos limitados a visualizar no méximo 2 dimensoes,
surgindo a necessidade de se desenvolver algoritmos para auxiliar a visualizacdo dos dados,
preservando as propriedades dos atributos originais (Oliveira & Levkowitz (2003)). O t-SNE,
desenvolvido por Van der Maaten & Hinton (2008), € uma técnica de reducao de dimensiona-
lidade de dados ndo linear, bem difundida na 4rea de aprendizagem de mdquina, baseada em
distribui¢des de probabilidade e nas relacdes entre nds vizinhos, que recebe como entrada dados
com alta dimensionalidade e retorna sua projecao bidimensional buscando preservar a distancia
entre os pontos mais préximos (similares).

O primeiro passo do t-SNE € converter a distincia euclidiana entre os pontos vizinhos em
uma probabilidade condicional de similaridade, de acordo com sua posi¢do no espacgo de solu-

cdo. Para o espaco original, supondo que seja selecionado um ponto z;, entdo a probabilidade

de um ponto x; ser seu vizinho € definida pela distribui¢do de probabilidade p;);, representada
na Equagdo 2.3
—||i—a5])?
exp (F570)
D kti OXP <T)

tal que o; representa a variancia de uma Gaussiana centrada em z;. Por outro lado, para mapear
x; em um espago bidimensional, representado por y;, Van der Maaten & Hinton (2008) propds
a utilizacdo da distribuicdo t de Student(STUDENT (1908)), apresentada na Equacdo 2.4

2\\ —

4y — L+ (s — ys 1)
AV 2\ _1°
Dz (LH [y = yiel[F) 7

2.4)
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A partir disto, tenta-se minimizar a diferenga entre as distribuicdes de probabilidade através
da divergéncia de Kullback-Leibler com o método de gradiente simétrico SNE (Van der Maaten
& Hinton (2008)) onde, quanto mais proxima de O for a diferenca entre as distribuigdes, mais
semelhantes serdo os comportamentos, enquanto que, o resultado da divergéncia préximo de 1
indica que as distribui¢cdes se comportam de maneira diferente.

Para fins de avalia¢do, Van der Maaten & Hinton (2008) realizaram experimentos para com-
parar a reducdo de dimensionalidade do t-SNE com outras 7 técnicas, focando na visualizacao
dos dados, ou seja, casos com 2 ou 3 dimensdes, constatando que o t-SNE apresentou uma re-
presentacao bidimensional com a melhor separacdo entre os clusters de pontos em bases com
classificacao multiclasse, como podemos ver na Figura 2.9 que utiliza a base de dados de digitos
MNIST!.

Figura 2.9: Visualizacdo bidimensional de dados apds aplicagdo de técnicas de redugdo de
dimensionalidade.

(b) Visualizacdo pelo Sammon

(a) Visualizagao pelo t-SNE. mapping. (c) Visualizagdo pelo Isomap.

Fonte: Van der Maaten & Hinton (2008)

2.5 Consideracoes Finais

As técnicas e conceitos apresentados neste capitulo servirdo como base para o desenvolvi-
mento do modelo proposto, que segue a ideia de um sistema de recuperacdo de imagem baseada
em contetdo, através da aplica¢do de um algoritmo de aprendizagem de maquina.

Tendo em vista o objetivo de recuperar imagens diversificadas, explorando toda a base de
dados, escolhemos como solucdo utilizar a estrutura de drvore da quadtree com o auxilio da téc-
nica de projecao multidimensional t-SNE para adaptar os dados de acordo com as necessidades

da quadtree.

'Base de dados piiblica disponivel em: http://yann.lecun.com/exdb/mnist/


http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Capitulo 3
Trabalhos Relacionados

A seguir serdo apresentados um conjunto de trabalhos que fundamentam ou possuem uma
certa relacdo com o modelo apresentado. Analisar tais trabalhos € importante para se destacar
a relevancia do nosso projeto no cendrio dos sistemas de recomendagdo que utilizam imagens.
Embora o nosso método seja considerado como uma abordagem baseada em conceito, onde as
imagens sao representadas por anotagdes, vamos destacar os trabalhos que envolvem a aborda-
gem de recuperagdo de imagem baseada em conteddo (CBIR), uma vez que seu processo € mais

semelhante ao modelo proposto.

3.1 CBIR e Modelos Estocasticos

Em relacdo aos estudos ja desenvolvidos na drea de recuperacdo de imagem baseada em
conteddo (CBIR), temos como base o trabalho desenvolvido por Silva et al. (2010) que utiliza a
abordagem CBIR junto com a coleta iterativa de feedback do usudrio, com o objetivo de retornar
apenas imagens que sao relevantes de acordo com suas escolhas. No entanto, diferente do nosso
caso, sdo utilizadas imagens de propdsito geral, sem focar em um tema especifico, levando em
consideracdo apenas atributos relacionados a cores e formas. Em nosso trabalho, utilizamos
o conjunto de imagens elaborado por Liu et al. (2016), descrito na secdo 5.1, que apresenta
atributos de alto nivel previamente anotados, representando caracteristicas de itens de roupa
como estampa, tecido, tipo de manga, etc. Para realizar a recuperagcdo, dado um determinado
conjunto de imagens selecionadas como relevante pelo usudrio, sdo utilizados trés algoritmos
para fazer a classificagdo do restante das imagens que poderdao compor a galeria seguinte, sao
eles: O Optimum-Path Forest (OPF), desenvolvido pelos autores; o Support Vector Machine
(SVM) e o Query Point Movement (QPM) que, segundo os autores, estdo bem consolidados
como técnicas de classificacdo de imagens (Tong & Chang (2001)). No fim, foi constatado que

o algoritmo OPF apresentou os resultados mais efetivos, com um menor numero de iteragoes.

17
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A Figura 3.1a apresenta a interface do protétipo desenvolvido por Silva et al. (2010). Nela
podemos ver o conjunto de imagens apresentado inicialmente para o usudrio onde estdo sele-
cionadas as imagens que ele considerou como relevantes, enquanto que a Figura 3.1b mostra o
conjunto final de imagens, formado com o resultado da classifica¢do do algoritmo OPF e retor-
nado apds 3 iteracdes do usudrio, nimero este considerado ideal pelos autores do trabalho no
caso de situacdes praticas.

O modelo apresentado por Yildizer ef al. (2012) trabalha também com imagens de propo-
sito geral, divididas em diferentes categorias, considerando caracteristicas extraidas através da
técnica de transformada de wavelets de Daubechies, realizando a recuperacdo de imagens simi-
lares em duas etapas. Dada uma imagem de entrada, a primeira etapa utilizara o algoritmo SVM
multi-classe para identificar qual categoria ela tem maior probabilidade de pertencer. Definida
a categoria da imagem, o préximo passo vai calcular a distancia euclidiana entre ela e todas
as outras da mesma classe, e entdo as imagens com menor distancia serdo retornadas como
similares.

Figura 3.1: Galerias de imagens do prot6tipo desenvolvido por Silva et al. (2010). (a) Apresenta

a galeria inicial exibida para o usudrio. (b) Apresenta a galeria final com os resultados do OPF
depois de 3 iteragdes do usudrio.

(a) Galeria inicial (b) Galeria ap6s 3 iteracdes

Fonte: Silva et al. (2010).

Para garantir a recuperacdo de imagens diversificadas existe a possibilidade de combinar
a técnica de feedback relevante com modelos estocdsticas, como a abordagem cldssica com o
uso do algoritmo particle swarm optimization (PSO) (Kennedy et al. (2001)), para fazer com
que o usudrio explore bem o espaco de solugdo, além de evitar que o mecanismo de sele¢do
de imagens similares termine estagnado em uma regido local sub-6tima da base, atribuindo a
cada imagem uma probabilidade de ser escolhida ao invés de selecionar deterministicamente as
mais similares. Como exemplos, podemos citar o estudo proposto por Broilo & Natale (2010)
que utiliza o PSO para realizar a recuperacdo de imagens relevantes de propdsito geral, obtendo

resultados melhores que abordagens deterministicas que derivam de um método beaseado na
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equagdo de Rocchio (Rijsbergen (1979). Outro trabalho relevante foi proposto por Saffawi
et al. (2014) que combina o PSO com método de clustering K-means, apresentando melho-
res resultados tanto quando comparado com abordagens deterministicas, como a elaborada por
Afifi & Ashour (2012), quanto em relacdo a outra abordagem estocéstica, como o método de-
senvolvido por Jhanwar ef al. (2004). Porém, em nenhum destes métodos ha a preocupacdo em
aumentar a diversidade dos itens selecionados. Em nosso método, utilizamos uma estrutura de

dados espacial Quadtree com este objetivo.

3.2 Sistemas de Recomendacao de Roupa

Entrando na area de sistemas de recomendacao, ja foram desenvolvidos alguns prot6tipos no
ramo da moda, porém eles apresentam certas diferencas em relagdo ao modelo proposto nesta
dissertacdo. O modelo desenvolvido por Agarwal ef al. (2018) utiliza dados da plataforma
Myntra' e propde um modelo de recomendagio personalizada, exibido na Figura 3.2, que com-
bina o grau de similaridade de duas abordagens de acordo com os produtos visualizados pelo
usudrio. O primeiro modelo visa encontrar itens similares através da aplicacdo de uma técnica
de filtragem colaborativa item-item, ao passo que a segunda abordagem utiliza uma medida de
similaridade usudrio-item para tentar identificar atributos das roupas que o usudrio possa estar
interessado, preservando o contexto da busca do produto e do gosto do usudrio. Este cendrio
com o uso de filtragem colaborativa parte do principio de que o perfil do usuério ja estd dispo-
nivel, ou seja, que o sistema possui acesso a um histérico de escolha de todos os usudrios que
acessaram o sistema. Porém, este feedback implicito (histérico de navegacao) do usudrio pode
levar a um conclusdo insatisfatdria, porque o fato do usudrio apenas visualizar um item ndo
significa diretamente que ele gostou. Além disso, € preciso também considerar que o histdrico
tem um curto tempo de vida, pois pode ocorrer do usudrio ndo ter mais interesse em recomen-
dacdes baseadas em itens que ele visualizou a meses atrds. J4 o modelo proposto neste trabalho
considera que o usudrio estd acessando o sistema pela primeira vez, iniciando o processo de
recomendacao sem nenhuma informagao a priori dele, propondo uma solucdo para o problema
da partida fria (Lika et al. (2014)).

Figura 3.2: Modelo de recomendacdo com personalizagdo e filtragem colaborativa proposto por
Agarwal et al. (2018)
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Fonte: Agarwal ef al. (2018).

"https://www.myntra.com/
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Os trabalhos propostos por Liu ef al. (2012) e Kiapour et al. (2015) oferecem um modelo de
recomendacio de pecas de roupa que aborda um problema conhecido como street-to-shop, onde
o sistema recebe como entrada do usudrio uma foto de uma roupa tirada no dia a dia em qualquer
pose e ambiente, retornando para ele, com o auxilio de técnicas de aprendizagem profunda,
pecas iguais ou similares encontradas em um catdlogo de roupas. Ja o modelo desenvolvido
por Kondo et al. (2014), apresentado na Figura 3.3, requer que o usudrio consiga expressar o
modelo de saia que deseja através de um rascunho que sera utilizado pelo sistema para recuperar
imagens de modelos semelhantes ao desenho inicial. Nestes casos, o usudrio ja possui uma ideia
bem definida a respeito do que deseja encontrar, o sistema vai apenas ajuda-lo na busca pelo
item similar, sem apresentar nada de novo que possa despertar o interesse do usudrio. Sendo
assim, o foco principal destes sistemas € extrair caracteristicas da roupa que estd na foto ou
rascunho para comparar com as imagens do catdlogo disponivel. Por outro lado, nosso modelo
interage com o usudrio, de forma repetitiva, para tentar descobrir suas preferéncias e encontrar

pecas que o agradem.

Figura 3.3: Arquitetura do modelo CBIR proposto por Kondo et al. (2014)
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Fonte: Kondo et al. (2014).

Mais relacionado com o nosso trabalho, Li et al. (2016) desenvolveram um protétipo de
recomendacdo de roupas superiores que leva em consideragdo caracteristicas referentes ao co-
larinho das blusas que, segundo o estudo, é geralmente a parte da roupa que chama mais aten¢ao
das pessoas devido a posicao de perspectiva horizontal préximo ao olho do observador. Para
isso, sdo extraidos trés elementos importantes do formato do colarinho, sdo eles: a sua forma
de abertura, seu volume (existéncia de dobras) e o estilo frontal do colarinho (presenca de fi-
tas, lagos ou outros detalhes). Inicialmente, o protétipo apresenta para o usudrio dez imagens
correspondentes aos dez diferentes tipos de colarinhos presentes na base de imagens, para que
ele escolha as que mais se adequam ao seu gosto. A partir desta primeira escolha, o sistema
utiliza o algoritmo de classificacdo Optimum-Path Forest (OPF) para encontrar imagens com
caracteristicas semelhantes as marcadas pelo usudrio como relevantes. Este processo de classi-
ficac@o por parte do usudrio € repetido até que ele fique satisfeito com o conjunto de imagens
apresentado pelo sistema. A Figura 3.4 apresenta alguns resultados praticos obtidos com este
protétipo. Porém, diferente do nosso trabalho, este caso desconsidera carateristicas de outras

regides da roupa, limitando a interpretacdo da imagem apenas ao colarinho. Isto pode levar o
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usudrio a uma certa confusdo, por exemplo, o usudrio pode gostar do formato do colarinho, e
por outro lado ndo gostar do tecido da roupa, levando a um conflito de interesse. Para o nosso
caso estamos considerando uma base de imagens, detalhada na se¢@o 5.1, que estd anotada com

atributos de alto nivel de todas regides da roupa.

Figura 3.4: Galerias de imagens do protétipo desenvolvido por Li et al. (2016) com o resultado
das duas primeiras iteracdes do usudrio
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Fonte: Li et al. (2016).

3.3 Consideracoes Finais

No geral, todos os modelos de recomendacdo de roupa apresentados focam em recuperar
apenas em aprender o que o usudrio considerou relevante, evitando as classificagdes irrelevan-
tes. Esta abordagem tende a guiar o usudrio para uma regiao sub-6tima do espaco de solugdo,
fazendo com que ele receba sempre mais do mesmo, abrindo mdo de arriscar apresentar diferen-
tes modeles que nao foram apresentados inicialmente. Por outro lado, o nosso modelo, descrito
no préximo capitulo, visa explorar ao maximo o espago de solu¢do, recuperando imagens de
acordo com o feedback do usudrio, mas buscando exibir sempre roupas com caracteristicas di-
versificadas, arriscando as novidades, ao invés de recuperar sempre as imagens mais similares

ao conjunto de relevantes.



Capitulo 4
Modelo Proposto

O modelo desenvolvido neste trabalho pode ser divido em 3 fases sequenciais. A primeira
fase engloba a montagem de uma galeria de imagens que serd apresentada inicialmente para o
usudrio. Em seguida, vem a fase de interacdo com usudrio, entrando em um processo iterativo
de coleta do seu feedback. Por fim, temos a selecdo do conjunto de imagens que serdo recomen-
dadas para o usudrio de acordo com suas escolhas anteriores. O funcionamento dessas 3 fases

serd detalhado a seguir, esclarecendo o uso das técnicas apresentadas no Capitulo 2.

4.1 Montagem da Galeria Inicial

Inicialmente, fixamos empiricamente a quantidade 6tima de 21 imagens por galeria, con-
siderando as dimensdes das imagens em relacdo a tela de de um notebook médio utilizado. O
primeiro desafio encontrado neste trabalho foi em relacdo a como selecionar de um pequeno
conjunto de imagens para compor a galeria inicial que serd apresentada ao usudrio, a partir de
uma base de dados com mais de milhares de exemplos. Como a base de imagens de roupas
utilizada neste projeto ndo possui nenhuma informacao a priori sobre o perfil do usudrio, nem
um histérico de itens visualizados ou comprados por ele, foi preciso definir uma maneira de se-
lecionar as imagens apenas com base nas anotagdes das imagens que representam os atributos
das roupas. Em uma defini¢do mais formal do espago de solucdo, seja D = {x1,22,... } um
conjunto de itens de roupa, representados pela instancia x; = (v;, I;), onde v; € R™ é um vetor
de caracteristica que representa cada atributo do item, I; corresponde a representacdo visual
(imagem), e V = {vy, vy, ... } representa o conjunto de vetores caracteristica de D. No total, as
anotagoes utilizadas possuiam 17 atributos bindrios (seguindo a abordagem one-hot encoding),
selecionados através de um refinamento explicado na secdo 5.1.

Para garantir a diversidade da galeria inicial, a selecdo das imagens foi feita por um algo-
ritmo baseado na estrutura quadtree ponto-regido, apresentado na sec¢do 2.3.3. Considerando
que as anotac¢des de cada imagem correspondem a um ponto em um espaco de 17 dimensoes,

antes de aplicar a quadtree foi necessdrio projetar os pontos em um espago bidimensional, uti-

22
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lizando a técnica t-SNE, visto que a quadtree € uma estrutura restrita a pontos bidimensionais,
isto é, o primeiro passo foi computar a proje¢do multidimensional de ©; € R? para todos os
vetores caracteristica em D. E interessante destacar que generalizacdes da quadtree para di-
mensdes mais altas, como a octree, poderiam ser usadas. Porém, na pratica, a quantidade de
regides do espaco apds algumas poucas subdivisdes inviabilizaria a aplicacdo. A Figura 4.1
apresenta o resultado da projecdo das anotacdes utilizadas, de acordo com a técnica de projecdo

multidimensional t-SNE.

Figura 4.1: Projecao das anotacdes utilizadas (Liu e al. (2016)) em um plano bidimensional
através do t-SNE.
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Fonte: Autoria Propria.

Analisando a estrutura da arvore gerada pela quadtree, cada né vai ser responsdvel por
armazenar a quantidade de imagens da regido representada pelo n6. De modo geral, seja n o
total de pontos (imagens) que serdo selecionadas num determinado quadrante, o algoritmo de
busca deve selecionar aproximadamente 7 pontos de cada subregido (quadrante) do quadrante
atual, para garantir diversidade das imagens que serdo exibidas para o usudrio. O Algoritmo
1 esclarece como a quadtree foi construida para armazenar os pontos resultantes da projecdo
do t-SNE. Cada regido serd dividida até que a arvore atinja o limiar da quantidade de pontos
(menor ou igual a 6 pontos), ou o limite de profundidade, estabelecendo uma arvore com um
bom nimero de nés (no méximo 4'°) sem prejuizo critico ao desempenho do protétipo (linha

3). No fim, as 4 sub-regides geradas serdo cadastradas como filhos da regido origindria.
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Construida a estrutura do quadtree, a selecao das imagens obedece as instrucdes do Algo-
ritmo 2. Iniciando no no raiz, sendo n a quantidade de imagens requeridas de uma regido, a
busca recursiva nos quadrantes para quando € alcancada umas das 3 condigdes (linhas 5, 7 € 9),

descritas a seguir:

e 1° Condicao: Se a regido nio tiver nenhum no filho, indicando que ela é um n6 folha,
serd selecionada desta regido uma amostra correspondente ao minimo entre o valor de n

e a quantidade de pontos da regido.

e 2° Condicao: Se a quantidade de pontos da regido for menor que n, todos os pontos da

regido serdo selecionados.

e 3° Condig¢io: Tendo em vista que a quadtree seleciona 7 de cada quadrante, entdo, se
n < 4, ndo faz sentido continuar descendo na busca em arvore. Sendo assim, o algoritmo

vai selecionar n amostras da regido em questao.

A Figura 4.2 apresenta a interface do prototipo com a galeria inicial formada através da
selecdo de imagens com a quadtree. Para fazer a coleta do feedback, estamos utilizando uma
escala bindria (sim e ndo) para saber o que o usudrio achou da peca de roupa apresentada. Vale
ressaltar que ndo € necessdrio que o usudrio classifique todas as imagens da galeria. Porém,
para a galeria inicial, € preciso que o usudrio classifique no minimo 4 imagens como relevante
e outras 4 imagens como irrelevante, gerando um conjunto de treinamento minimo para que o

sistema possa aprender.

Figura 4.2: Galeria inicial de imagens apresentada ao usudrio.

o | e | o | ve | o | ve | o | e |

Fonte: Autoria prépria.
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Algorithm 1 Pseudoc6digo: Construir Quadtree

1: nivel + 0

2: function CONSTQUADTREE(reg, nivel) > reg contém pontos
3: if reg.tamanho() < limPontos or nivel > limProf then

4: return

5: else

6: list Reg < dividirReg(reg) > dividir em 4 quadrantes
7

8: R1 < listReg|0]

9: constQuadtree(R1, nivel + 1)

10: R2 < listReg[1]

11: constQuadtree(R2, nivel + 1)

12: R3 < listReg[2]

13: constQuadtree(R3, nivel + 1)

14: R4 < listReg|3]

15: constQuadtree( R4, nivel + 1)

16:

17: reg.setFilhos(R1, R2, R3, R4)

18: return

19: end if

20: end function
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Algorithm 2 Pseudocodigo: Selecao com o Quadtree

1: function SELECQUADTREE(reg, n)

R R S I S I R N R N R N R N e e e e < T
M T2 9 ® PR Q0 PN R Ry O

33:

r=]]

D AN A T

if reg.getFilhos() == 0 then

T < x + amostra(reg.get Pts, min(n, reg.tamanho())

else if reg.tamanho() < n then

x < x + reg.get Pts()

else if n < 4 then

x < x + amostra(reg.get Pts(),n)

else

listReg < reg.get Filhos()
list Reg <— ordenarCresc(list Reg)
faltam < n

busca < M%

R1 < listReg|0]

x < x+ selecQuadtree(R1, min(busca, R1.tamanho()))
faltam = faltam — min(busca, R1.tamanho())

busca < M%

R2 <+ listReg[1]

x < x+ selecQuadtree(R2, min(busca, R2.tamanho()))
faltam = faltam — min(busca, R2.tamanho())

busca < M%

R3 <+ listReg|2]

x < x+ selecQuadtree(R3, min(busca, R3.tamanho()))

faltam = faltam — min(busca, R3.tamanho())

R4 <+ listReg|3]
x < x+ selecQuadtree( R4, min(busca, R4.tamanho()))

end if

return

34: end function

> serdo selecionados n pontos

> lista com os pontos selecionados

> ordenar pela qtd. de pontos
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4.2 Processo Iterativo de Feedback - Galerias intermediarias

O conjunto de vetores caracteristica das imagens classificadas pelo usudrio na galeria ini-
cial serdo as primeiras informacdes que teremos a respeito das suas preferéncias, formando o
conjunto de treinamento do classificador SVM para classificar o restante das imagens da base
de dados, considerando. Combinando o resultado do SVM com uma abordagem estocdstica e
a quadtree, uma nova galeria de imagens serd formada, dando inicio ao processo iterativo de
coleta de feedback do usudrio, cujo objetivo é aumentar o conjunto de treino, aprimorando cada
vez mais a classificacdo do SVM. Este processo se repete até que o usudrio esteja satisfeito ou
que se atinja um nimero méaximo de 5 repeti¢oes, tendo como base os experimentos realizados
em Silva et al. (2010).

Baseado no conjunto de treino formado pelas imagens classificadas pelo usuério, o SVM
vai tentar encontrar um hiperplano que melhor separe os objetos das duas classes em questdo.
Sendo assim, a classificagdo de novas imagens vai depender da sua distincia algébrica para o
hiperplano, ou seja, considerando o hiperplano como a origem do espaco, todas as imagens nao
classificadas que estiverem no eixo positivo do espacgo serdo consideradas relevantes, enquanto
que as imagens que estiverem no €ixo negativo serdo consideradas como irrelevantes para o

usudario.

Figura 4.3: Exemplo da aplicacdo do SVM nas imagens classificadas pelo usudrio dividindo o
espaco em 3 regides.
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Fonte: Autoria propria.
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As galerias intermedidrias serdo formadas por imagens provenientes de 3 diferentes regides
divididas de acordo com o resultado do SVM, como podemos ver na Figura 4.3. A primeira
regido serd composta por imagens consideradas relevantes (eixo positivo) que apresentam uma
distancia normalizada maior que 0,3 em relacdo ao hiperplano. A segunda regido engloba as
imagens classificadas como irrelevantes (eixo negativo) que apresentam uma distancia para o
hiperplano menor que -0,3. A ultima regido contém as imagens que estdo muito proximas do
hiperplano, podendo ser chamada de regiao de incerteza, pois, apesar das imagens receberem
uma classificacdo, elas estdo no limite da divisdo entre as duas classes. Em tese, apresentar
uma galeria com imagens destes 3 conjuntos fard com que o conjunto de treino aumente tanto
a quantidade de imagens relevantes, quanto a quantidade de irrelevantes, aprimorando o apren-
dizado sobre o que o usudrio gosta e o que ele ndo gosta, criando uma boa separacao entre os
elementos de cada classe.

Para montar a primeira galeria intermedidria, serd selecionada uma quantidade igual de ima-
gens de cada uma das 3 regides (relevante, irrelevante, incerteza). Porém, usando o feedback do
usudrio, as galerias subsequentes terdo um comportamento mais dindmico, variando de acordo
com a quantidade de erros e acertos da previsdo do SVM, seguindo o principio de uma matriz de
confusdo. Exemplos da regido relevante que o usudrio gostou (verdadeiro positivo) e da regidao
irrelevante que o usudrio nao gostou (verdadeiro negativo) serdo contabilizados como acertos.
Casos da regido relevante que sejam classificadas como irrelevante (falso positivo) e da regidao
irrelevante classificados como relevantes (falso negativo) serdo contabilizados como erros. Os
exemplos da regido de incerteza nao influenciardo nos acertos e erros, sendo contabilizados in-
dependente da classificacdo. Dados esses 3 contadores, a préxima galeria intermedidria podera

apresentar uma das seguintes mudangas:

e 1° Caso: Se forem contabilizados mais acertos do que erros e incertezas, a proxima

galeria apresentard um exemplo relevante a mais.

e 2° Caso: Se os erros forem maioria em relagdo aos outros dois contadores, a galeria

seguinte terd um exemplo a mais da regido irrelevante.

e 3° Caso: Se o nimero de imagens classificadas pelo usudrio da regido de incerteza for
maior que erros e acertos, a proxima galeria contard com mais uma imagem da regido de

incerteza.

Para cada acréscimo de uma imagem a regidao com o contador de o maior valor, em con-
sequéncia, serd removido um exemplo da regido que apresentar a menor contagem, mantendo
sempre a galeria exibida ao usudrio com um total de 21 imagens. Como podemos ver na Fi-
gura 4.2 cada galeria formada possui 3 linhas de imagens. Sendo assim, para a primeira galeria
formada com o auxilio do feedback do usudrio, teremos que: A primeira linha de imagens vai

apresentar os exemplos considerados relevantes; a segunda linha representard as imagens da
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regido de incerteza; a terceira linha serd composta pelas imagens da regido classificada como
irrelevante.

Para selecionar as imagens que irdo compor cada uma dessas galerias intermedidrias, pri-
meiro € atribuida a cada imagem uma probabilidade de ser sorteada, de modo que, para as
regides relevante e irrelevante, quanto mais longe do hiperplano, maior a probabilidade dela ser
sorteada, e para a regido de incerteza, quanto mais proximo de hiperplano do SVM, maior a
probabilidade de sorteio. A Equacdo 4.1 esclarece como foi calculada a probabilidade (p;) de

cada imagem, onde distSV M; representa a distancia algébrica do ponto j para o hiperplano.

G5V e distSV M, > 0,3

o 0,3—|distSV M| .
p] - Z::z 0,3—|di8tSV§\4i| s€ — O, 3 S d/LStSVM] S O, 3 (4-1)
|distSV M| .
WSV?\M S€ dZStSVMJ < —0, 3

Definida a probabilidade de cada imagem, serdo sorteadas algumas imagens elegiveis para
compor a galeria, formando o conjunto X,,.;. Seja n a quantidade de imagens necessérias de
uma regido para preencher a galeria, o conjunto X,,., terd um total de 10 * n imagens, ou
seja, caso a galeria precise de 7 exemplos da regido relevante, a priori, serdao selecionadas 70
imagens da regido. Para isso foi usado o método de amostragem de transformagao inversa. Seja
x; uma imagem com probabilidade p; de ser sorteada, e U um niimero gerado aleatoriamente,
uniformemente distribuido no intervalo [0,1], a selecdo da varidvel aleatéria X serd dada pela
Equacao 4.2

.
ro selU < pg

T Sep0§U<p0+p1
X=x: 4.2)

j—1 J
zj ose Y i opi U< opi

\

Formado o conjunto de imagens X, ., de cada regido, seus elementos serdo projetados em
um espago bidimensional, usando o t-SNE, e entdo, os n exemplares que irdo de fato compor a
galeria serdo selecionados através do algoritmo do quadtree ponto-regido, coletando ’ imagens
de cada quadrante do espaco de solugdo, sempre com o objetivo de garantir a diversidade das

pecas apresentadas ao usudrio.

4.3 Recomendacao Final

A tltima fase do modelo vai apresentar uma galeria de imagens com as recomendagdes para
o usudrio. Apds o usudrio atingir o limite mdximo de 5 iteragdes, tendo como base os experi-

mentos realizados por Silva ef al. (2010), ou se sentir satisfeito com a quantidade de imagens
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classificadas, o processo de coleta do feedback seré finalizado. Em seguida, o sistema vai apli-
car o mesmo principio usado na montagem das galerias intermedidrias, ou seja, considerando
os exemplos da regido relevante que estdo a uma distancia euclidiana do classificador SVM
superior a 0.5, serdo selecionadas 210 imagens através do método de amostragem de transfor-
macao inversa e, em seguida, serd aplicada a quadtree para selecionar as 21 imagens da galeria
de recomendacio.

Tendo como base a galeria inicial apresentada na Figura 4.2 realizamos uma simulagdo onde
s@o selecionadas como relevantes as saias curtas e irrelevantes as saias longas. Vale ressaltar
que foram escolhidos apenas dois atributos (curto e longo) por se tratar de uma simulagdo. Em
casos de execugdo com usudrios reais, ele pode classificar as imagens da maneira que desejar,
cabendo ao sistema analisar as anotagdes referentes as caracteristicas das roupas e buscar pecas
que corresponde ao seu feedback de maneira geral, independente da combinagdo de atributos. A
Figura 4.4 apresenta galeria final com as recomendagdes apds 5 rodadas de coleta de feedback,
tendo cerca de 100 exemplos classificados. Nela podemos ver que para cada imagem h4 uma
escala de 5 niveis para o usudrio classifica-14. Este Gltimo feedback servira apenas para avaliagao
do sistema durante os testes, permitindo averiguar se as recomendacdes realmente agradaram o
usudrio e se houve um aumento na quantidade de imagens relevantes comparando a primeira e

a ultima galeria.

Figura 4.4: Galeria de imagens com as roupas recomendadas para o usudrio apresentada apds a
finalizac@o do processo iterativo, seguindo seu feedback.

Finalizar

Legenda:
5 - Otima
4-Boa
3 - Indiferente
2-Ruin

1-Péssima

s| T a2

Fonte: Autoria prépria.



Capitulo 5
Experimentos e Discussao

Para validar o modelo proposto, foi realizada uma série de testes, tanto simulados, quanto
com usudrios reais, visando deixar claro que o método de selecdo de imagens desenvolvido
apresenta galerias com imagens diversificadas, garantindo ao usudrio uma ampla variedade de
escolha e um conjunto de recomendacgdo satisfatério. Vale ressaltar que, para todos os testes
(simulados e reais), o hiperplano do SVM foi elaborado através da funcdo de kernel radial com
v = 0,05. O valor de v foi definido através de uma série de testes de precisdo com a técnica de

validacdo cruzada utilizando um conjunto com cerca de 100 instancias classificadas.

5.1 Base de Imagens

Para realizar os experimentos, nds utilizamos a base de imagens DeepFashion (Liu et al.
(2016)) de dominio publico e que contém cerca de 300.000 imagens de roupas provenientes de
duas diferentes fontes: Uma parte foi proveniente do website de duas lojas, a Forever 21', que
para cada peca de roupa tem tem de 4 a 5 imagens em diferentes poses e pontos de vista, e da
loja Mogujie* que contém imagens retiradas pela loja e pelos consumidores; a outra parte das
imagens foi coletada através de consultas ao Google Images®.

A Figura 5.1 apresenta algumas das categorias e atributos extraidos das imagens, deixando
claro que as imagens do DeepFashion estdo anotadas em dois niveis. O primeiro nivel se refere
ao tipo da roupa, que pode ser enquadrada dentro de 50 categorias diferentes, como, blusas,
shorts, saias, vestidos, etc. No segundo nivel, as informagdes passam a ser mais especificas,
referindo-se as caracteristicas de design das roupas, que foram descritas através de 1.000 atri-
butos distribuidos em cinco classes, sdo elas: textura, tecido, formato, cortes e estilo. As ano-
tacOes referentes as categorias, por apresentarem uma quantidade moderada de variagdes (50
tipos) e serem mutualmente exclusivas foram atribuidas manualmente por profissionais. Por

outro lado, os atributos foram anotados automaticamente através de metadados que acompa-

"https://www.forever2l.com
’http://www.mogujie.com/
Shttps://www.google.com/imghp
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Figura 5.1: Exemplo de categorias e atributos das diferentes imagens da base DeepFashion.

tyle
Baseball

Category Texture Fabric
Ragper Hoodie Palm Colorblock Lenthel‘ Tweed

Crop Midi Bon—F Frm ed]El M.ches

Fonte: Liu et al. (2016)

nham as imagens, seguindo a abordagem bindria do one-hot encoding, por exemplo, caso o
tecido de uma saia seja jeans, a coluna do atributo jeans serd marcada com 1, caso contrdrio,
ela serd marcada com 0. Estas anotagdes foram feitas automaticamente pois o trabalho manual
seria dificil de gerenciar devido a grande quantidade de atributos e a possibilidade de uma peca
de roupa apresentar vdrias caracteristicas. Sendo assim, como as imagens foram recolhidas de
duas diferentes fontes (Google e sites e-commerce), ndo hd um padrdo na nomenclatura dos
atributos, resultando na ocorréncia de vérios atributos iguais, porém definidos com nomes dife-
rentes, fazendo-se necessario um refinamento manual da nossa parte para ajustar as anotacoes,
removendo o maximo do ruido possivel.

Por se tratar de uma versao inicial, decidimos limitar o escopo do nosso projeto para ape-
nas uma categoria, sendo assim, os testes foram realizados apenas com as 13.300 imagens da
categoria saia. Também foi necessdrio realizar refinamentos nos atributos. Primeiro, foram re-
movidos atributos que nao pertencem a saias, como tipos de manga e colarinho. Em seguida
foi feita a unido de dois ou mais atributos sindbnimos, ou seja, que se referiam a mesma carac-
teristica, por exemplo, os atributos “dots” e “dotted” ambos estdo relacionados a roupas com
estampa de pontos, portanto foram transformados em um tnico atributo. Por fim, foram sele-
cionados apenas os atributos que estdo presente em pelo menos 3% das imagens para garantir
uma base de dados densa e com uma grande variedade de imagens para cada caracteristica da
roupa. Os atributos utilizados foram: a-line, denim, dots, faux, faux leather, floral, knit , lacy,
leather, maxi, midi, mini, pencil, pleated, printed, skater, stripes.

Outras bases de imagens de roupa estdo disponiveis, como as elaboradas por Xiao et al.

(2017) e Kiapour et al. (2015), porém elas ndo apresentam informacdes especificando as
caracteristicas de design das roupas, apenas categorizam elas de forma simples. Por causa

dessa variedade de detalhes optamos por usar o DeepFashion.
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5.2 Comparativo da Distancia entre Imagens: Quadtree x

Abordagem Aleatodria

Tratando especificamente do modelo de selecdo de imagens com o uso do algoritmo Quad-
tree, realizamos algumas simulagdes comparando-o com a abordagem de selecdo aleatdria. Os
trabalhos apresentados por Silva et al. (2010) e Broilo & Natale (2010) também utilizam uma
abordagem aleatéria para compor a galeria inicial, por isso que decidimos comparé-la com a
nossa abordagem com a quadtree. Sendo assim, Em relagdo a montagem da galeria inicial, a
Figura 5.2 apresenta a projecao das imagens selecionadas com o Quadtree em um plano carte-
siano, enquanto que a Figura 5.3 projeta as imagens selecionadas aleatoriamente, onde ambos
os casos seguem a técnica de visualizacdo t-SNE. Como podemos perceber nos graficos 5.2a
e 5.2b o conjunto de imagens montado com o quadtree estd bem distribuido, garantindo um
certo espaco entre cada amostra, onde, em média, cada quadrante do plano € responsavel por
fornecer um quarto das imagens que compdem a galeria. J4 no caso da selecdo aleatoria, existe
a possibilidade do conjunto escolhido nao explorar bem o espaco amostral, como podemos ver
em 5.3a, onde a grande maioria das imagens estdo concentradas no quarto quadrante e em 5.3b
no qual a maioria das imagens se encontram no segundo e terceiro quadrante. Sendo assim,
pode ocorrer o caso onde, inicialmente, o usudrio seja apresentado apenas a uma sub-regido da
base de dados.

Figura 5.2: Dois exemplos, (a) e (b), da projecdo num plano cartesiano das imagens da galeria
inicial selecionadas com o quadtree.

(a) Simulagdo 1 com Quadtree na Galeria inicial (b) Simulacao 2 com Quadtree na Galeria Inicial
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Figura 5.3: Dois exemplos, (a) e (b), da projecdo num plano cartesiano das imagens da galeria
inicial selecionadas aleatoriamente.

(a) Simulacéo 1 com Selecdo Aleatdria na Galeria ini- (b) Simulagdo 2 com Selecdo Aleatdria na Galeria Ini-

cial

20 4

15 4

10 4

~10 4

—-15 4

—20 4

T T T
—20 -15 -10

-5

o

cial

20 4

15 4

10 4

5

0

-5

~10 4

—-15 4

—20 4

T T T
—20 -15 -10

Fonte: Autoria prépria

Para avaliar o uso da quadtree durante todo o processo iterativo, foram executadas 10 si-
mulacdes, com 5 iteracdes de coleta de feedback por simulacdo, obedecendo a um determinado
padrao de selecao de imagens como relevantes e irrelevantes, onde as imagens classificadas
como relevantes possuiam uma caracteristica em comum, enquanto que as classificadas como
irrelevantes tinham em comum um atributo oposto ao das imagens relevantes, criando conjuntos
bem distintos. Como exemplo de simulagdo, temos o seguinte caso: as mini saias foram classi-
ficadas como relevantes e as saias longas como irrelevantes, ou as saias jeans eram relevantes e
as saias de couro eram irrelevantes. Para cada galeria formada através da simulacio (quadtree/a-
leatdria), foi calculada a média da distancia euclidiana bidimensional de uma imagem (ponto)
para todas as outras imagens da galeria, usando as coordenadas das projecdes bidimensional
dos pontos calculadas pelo t-SNE. Como podemos ver na Figura 5.4, que apresenta um com-
parativo da média de todas as simulacdes executadas, do inicio ao fim das iteracdes, as galerias
formadas com o auxilio do algoritmo quadtree tiveram uma média de distancia entre as imagens
maior que a sele¢do de forma aleatéria. Com isso, temos que o modelo com a quadtree oferece
ao usudrio, na pratica, galerias mais diversificadas, para que ele possa ter acesso a diferentes

estilos de roupa, evitando que o sistema retorne sempre mais do mesmo.
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Figura 5.4: Comparacdo entre os dois modelos de selecdo de imagens, apresentando a média
da distancia de uma imagem para todas as outras imagens de uma galeria para cada fase de
iteracdo.

== Fandom == QuadTree

13,00

Galeria Inicial  Iter. 1 [ter. 2 [ter. 3 lter. 4  Galeria Final
Fonte: Autoria prépria.

Como o foco do sistema € garantir a diversidade das pecas exibidas ao usudrio, a métrica
de precisdo pode ndo ser util para avaliar o sistema. Como o sistema nao recupera apenas as
imagens mais similares as classificadas como relevante pelo usudrio, tentando agrada-lo com
novos itens, a métrica de precisdo pode ter seu desempenho afetado. Além disso, ha o fato
do gosto por uma roupa ser subjetivo, podendo ocorrer o caso em que roupas muito similares
sejam classificadas de maneira diferente pelo usudrio. Sendo assim, a métrica de precisao foi
descartada devido a natureza subjetiva dos itens experimentados.

Apresentamos também um resultado visual na Figura 5.5, expondo a galeria final de duas
simulacdes, variando de acordo com o mecanismo de selecao utilizado (aleatério e quadtree),
onde sdo consideradas relevantes todas as saias curtas, independente das outras caracteristicas
associadas a elas, para evitar que consultas muito especificas. Na galeria final gerada aleatori-
amente (5.5a) podemos ver uma boa quantidade de saias listradas, sendo praticamente 3 delas
iguais (terceira e primeira linha). Enquanto que na galeria montada com o auxilio da quadtree
(5.5b) dificilmente identificamos um padrdo que se repete por mais de 3 exemplos, com exce¢ao

do atributo saia curta, escolhido como relevante.
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Figura 5.5: Resultado da galeria final formada com as duas abordagens através de uma simula-
¢d0. (a) Considera a abordagem aleatoria. (b) Considera a abordagem com o quadtree.

(a) Abordagem aleatéria

’f

Fonte: Autoria prépria.

5.3 Experimentos com Usuarios

A ultima fase de testes envolveu experimentos com usudrios reais, cujo objetivo foi ave-
riguar se o modelo estd realmente aprendendo quais atributos sdo relevantes para o usudrio,
recomendando pecas de roupa diversificadas e agradaveis. O protétipo foi experimentado por
12 individuos do sexo feminino, maiores de 18 anos que estdo cursando ou completaram o
ensino superior, no qual 10 delas ja realizaram alguma compra de roupa online.

Para cada usudrio, foi registrado a quantidade de imagens classificadas como positivas e
negativas ao longo de 7 galerias consecutivas, sendo que a ultima galeria foi composta apenas
por exemplos da regido relevante, para melhor avaliar se o sistema foi capaz de identificar as
preferéncias do usudrio apds 6 iteragdes. Vale ressaltar que o usudrio ndo € obrigado a classificar

todas as imagens da galeria, caso a peca de roupa apresentada seja indiferente ao seu gosto.
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A Figura 5.6 apresenta os resultados obtidos. Em média, os usudrios classificaram posi-
tivamente 6,66 imagens da galeria inicial e 12,58 imagens da galeria final, resultando em um
aumento médio de 5,91 imagens classificadas como relevantes, de um total de 21 imagens da
galeria (28%). Em contraste, os usudrios classificaram negativamente, em média, 10,58 ima-
gens da galeria inicial e 4,75 imagens da galeria final, resultando em uma redu¢do média de
5,83 imagens classificadas como irrelevante (27%). Estes resultados confirmam a hipétese que
nossas galerias inteligentes aprendem as preferéncias do usudrio e oferecem itens relevantes, de

uma maneira diversificada, como j4 foi discutido na 5.2.

Figura 5.6: Experimentos com usudrios: Quantidade imagens classificadas positivamente (es-
querda) e negativamente (direita) para cada usudrio, da galeria inicial e da dltima galeira (ap6s
6 iteragdes), tendo 21 imagens em cada uma das galerias.
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Fonte: Autoria prépria.

Os graficos da Figura 5.7 esclarecem a quantidade de classificagdes positivas e negativas
obtidos em cada fase da execucdo do processo iterativo para um dos individuos submetido aos
testes. Podemos observar que a evolugao ao longo das galerias apresentam um comportamento
uniforme, tal que o nimero de classificagdes positivas por galeria tende a aumentar, enquanto

que o nimero de classificacdes negativas diminuem ao longo do tempo.

Figura 5.7: Evolugao do processo iterativo de aprendizado para um tnico experimento. O eixo
horizontal representa o niimero da iteracdo e o eixo vertical a quantidade de imagens classifica-
das.
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5.4 Tempo de Execucao

Afim de avaliar tempo de execucao do protétipo, dividimos ele em 3 partes, como podemos
ver na Tabela 5.1. Para realizar essa medicao foi utilizado um processador Intel i5-8250U 1,60
Ghz de um computador portatil comum. A etapa de pré-processamento envolve a aplicacdo
do t-SNE em todas as imagens, levando quase 2 minutos para ser concluida. As coordenadas
bidimensionais resultantes sao salvas e utilizadas para todos os testes. Sendo assim, esta etapa
ndo toma tempo do usudrio, pois o sistema j4 vai iniciar com as coordenadas predefinidas

O Tempo para montar as galerias compreende algumas operagdes. Para a galeria inicial
temos duas operagdes, primeiro a constru¢do da quadtree com todos os elementos da base de
dados e, em seguida, a selecdo das 21 imagens que irdo compor a galeria. Ja para a galeria
intermedidria marcamos o tempo para treinar o classificador SVM e classificar todas as imagens
da base, dividir as imagens em 3 regides e calcular a probabilidade de selecio de cada imagem e,
por fim, sortear 10 % n imagens de cada regido e aplicar a quadtree para selecionar as n imagens
que irdo compor a galeria.

A montagem da galeria intermedidria levou menos tempo porque a quadtree foi aplicado
com apenas 10 % n pontos, uma vez que na galeria inicial a quadtree foi usado com as 13.300

imagens da base de dados.

Tempo de Execucio (s)

Pré-Processamento 111,25
Geracao Galeria Inicial 0,1455
Geragdo Galeria Intermedidria 0,04321

Tabela 5.1: Tempo de execucdo de cada fase do protétipo.



Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi proposto uma diferente abordagem de recuperacao de imagem conside-
rando a coleta de feedback do usuario. Como contribui¢do principal, apresentamos uma es-
tratégia de recuperacdo tripla: selecionar imagens relevantes, selecionar imagens irrelevantes
e selecionar imagens da regido de incerteza. Visamos também aprimorar a diversidade com-
binando proje¢ao multidimensional com a estrutura de dados quadtree para realizar a selecdo.
Experimentos revelaram que nossa abordagem pode melhorar rapidamente a recuperacio de
itens relevantes em apenas poucas iteracdes do usudrio, até para grandes bases de dados, en-
quanto uma maior diversidade do que a selecdo aleatéria. Nossa solu¢do também tem potencial
para ser adotada em outras aplicacdes que requerem a exploragao base de dados com imagens
anotadas.

Algumas ideias estdo sendo consideradas para evoluir este trabalho. De imediato, h4 a pos-
sibilidade de explorar mais a fase de classificacdo dos dados, aplicando outros algoritmos de
aprendizagem de miquina baseados em distancia ou buscar variagdes do SVM, com o objetivo
de realizar uma comparagdo de desempenho com o classificador SVM utilizado. H4 também a
necessidade de melhorar a qualidade das imagens utilizadas, visto que muitos usudrios alega-
ram este problema. Sendo assim, pretende-se desenvolver um médulo responsavel por extrair
as caracteristicas das imagens, tornando o modelo de recuperagdo de imagem independente da
base de dados utilizada, gerando anotacOes automaticamente. Além disso, consideramos utili-
zar mais informag¢des do usudrio, como tipo de corpo ou montar o perfil do usuério de acordo
com seu estilo, que sdo exemplos bem difundidos no ramo da moda, visando aprimorar a reco-

mendagao.
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