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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo sobre o uso da informação da percepção visual

na recomendação de imagens. Assim, foi proposto um método que faz o agrupamento

dos usuários através de sua percepção visual e de sua similaridade. Esse método foi

denominado de VP-Similarity.

O VP-Similarity foi implementado por meio da extensão do sistema PrefRec para

utilização de dados de percepção visual em conjunto com dados de preferência e de itens

na tarefa de recomendação, formando assim o VP-PrefRec. Para validação do sistema foi

criada uma base de dados. Essa base de dados contém dados de preferência e dados de

percepção visual dos usuários. Além disso, o VP-Similarity também foi aplicado sobre um

sistema de recomendação social, fornecendo uma rede de percepção visual. O objetivo

dessa rede é minimizar o problema do cold start do usuário, existente na maioria dos

sistemas de recomendação.

A Ąnalidade da proposta deste trabalho é mostrar que a recomendação de imagens com

dados de itens e de preferências contextuais para um usuário alvo tem melhor qualidade

quando são considerados apenas os usuários que têm percepções visuais similares a esse

usuário alvo, considerando algumas avaliações prévias desse usuário alvo. E também

mostrar que é possível melhorar a qualidade das recomendações de imagens para um

novo usuário que nunca tenha feito uso do sistema (cold start), concentrando-se apenas

em usuários que visualmente percebam as imagens de forma similar.

Palavras-chave: percepção visual, sistema de recomendação, rede de percepção visual,

cold start.





Abstract

This work presents a study on the use of information of visual perception in the image

recommendation. Thus, it proposed a method that makes the grouping of users through

your visual perception and their similarity. This method was denominated VP-Similarity.

The VP-Similarity is implemented by extending the system PrefRec to use of visual

perception data in conjunction with preference data item and the recommendation task,

thereby forming the VP-PrefRec. For the validation of the system a database was crea-

ted. This database contains preference and visual perception data of users. In addition,

VP-Similarity was also applied on a social recommendation system, providing a visual

perception network. The purpose of this network is to minimize the user cold start pro-

blem, which in most recommender systems.

The objective of purpose of this paper is to show that the recommendation of images

with data items and contextual preferences for a target user has better quality when con-

sidering only those users who have similar visual perceptions that target user, considering

some prior evaluations of that user target. And it also shows that it is possible to improve

the quality of images of recommendations for a new user who has never made use of the

system (cold start), focusing only on users to visually perceive the similar images.

Keywords: visual perception, recommendation system,visual perception network, cold

start.
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Capítulo 1

Introdução

Os avanços tecnológicos e a facilidade de acesso aos meios de comunicação estimula-

ram a sociedade na busca de informações. Essas informações podem ser encontradas na

Internet (por meio de notícias, imagens, vídeos, por exemplo), programas de televisão ou

até mesmo fornecidas através das pessoas (conversas). A Internet, principalmente, tem

permitido as pessoas a conveniência de poder conversar, buscar e trocar informações de

qualquer lugar do mundo (KIESLER, 2014).

O uso de sistemas de transações comerciais por meio da Internet tem aumentado cada

vez mais (BARNES; HUNT, 2013; HE; CHI, 2013). Com a importância das transações,

os usuários possuem acesso a uma grande quantidade e diversidade de produtos que são

ofertados nesse mundo virtual. Esse grande fluxo de informação e de produtos faz com que

os usuários tenham diĄculdade de encontrar rapidamente o que eles procuram. Com isso,

é interessante estudar e propor maneiras de ajudar os usuários a encontrar conteúdos ou

produtos de seu interesse (HUANG; CHUNG; CHEN, 2004; BHATT; PATEL; GAUDANI,

2014).

Para resolver o problema da bsuca de conteúdos, surgiram os sistemas de recomendação

que têm como propósito prover informações personalizadas aos usuários através da sua

capacidade de reconhecer preferências. De acordo com Shani e Gunawardana (2011),

é possível encontrar sistemas de recomendação em diversas aplicações modernas, que

apresentam uma enorme coleção de itens aos usuários. Esses sistemas identiĄcam itens

com base em informações de preferência pessoal, que têm uma grande chance de atender

os gostos dos usuários (JANNACH et al., 2010; ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2011).

Google, Youtube, Netflix e Amazon são exemplos de empresas que usam esses tipos de

sistemas com o propósito de melhorar a satisfação dos seus clientes (LINDEN; SMITH;

YORK, 2003; LIU; DOLAN; PEDERSEN, 2010; DAVIDSON et al., 2010; BERRY et al.,

2010).

Dentre as técnicas de sistema de recomendação, duas são as mais utilizadas: Ąltragem

colaborativa (do inglês Collaborative Filtering, CF) e recomendação baseada em conteúdo

(do inglês Content-Based, CB). A técnica de Ąltragem colaborativa é utilizada para reco-
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mendar itens para um usuário levando em consideração itens avaliados por outros usuários

com preferência similares (SARWAR et al., 2001; YAO et al., 2013; HERLOCKER et al.,

2004; ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005; CANDILLIER; MEYER; BOULLÉ, 2007).

Como exemplo, podemos considerar um cenário de recomendação de Ąlmes. Para fazer a

recomendação de um Ąlme para um usuário x que prefere de Ąlmes de suspense, o sistema

fará uma busca na sua base de dados por perĄs de usuários que também gostam desse tipo

de Ąlme e, assim, utilizará as opiniões desses outros usários para recomendar Ąlmes para

x. Um dos desaĄos na utilização dessa técnica é o problema cold-start de item (SCHEIN

et al., 2002; LAM et al., 2008; QIU et al., 2011; SHANI; GUNAWARDANA, 2011), em

que um item é recomendado a algum usuário somente se esse item foi avaliado por outros

usuários similares ao usuário ativo.

A técnica de recomendação baseada em conteúdos, por outro lado, sugere itens si-

milares ao que o usuário avaliou (HERLOCKER, 2000; ADOMAVICIUS; TUZHILIN,

2005; WEI; HUANG; FU, 2007; LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011; BARRILERO et

al., 2011). Dessa maneira, com base nas características dos itens que ainda não foram

avaliados é possível recomendá-los. Um exemplo simples da utilização dessa técnica é um

sistema de recomendação de Ąlmes e um usuário x. Esse usuário assistiu vários Ąlmes

de comédia e alguns desses Ąlmes têm a participação do ator Adam Sandler. Com base

nessas informações, o sistema recomendará para tal usuário outros Ąlmes de comédias

e, dentre eles, alguns contendo a participação desse ator. Contudo, os sistemas de reco-

mendação que utilizam essa técnica são super especializados, ou seja, os itens que não

são semelhantes aos que foram previamente avaliados diĄcilmente serão recomendados

(LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011). Além disso, a recomendação baseada em con-

teúdo sofre com o problema de cold start do usuário (LAM et al., 2008; LOPS; GEMMIS;

SEMERARO, 2011; BERNARDI et al., 2015). Esse problema faz com que os sistemas

não recomendem itens para novos usuários devido a falta de avaliações dos mesmos.

Com o propósito de lidar com as limitações das técnicas de Ąltragem colaborativa e

baseada em conteúdo, surgiram as abordagens de recomendação híbrida. Essas aborda-

gens consistem em combinar as duas técnicas a Ąm de aproveitar os benefícios de cada

uma delas e, com isso, criar sistemas de recomendação que possam atender melhor as par-

ticularidades dos usuários (BALABANOVIĆ; SHOHAM, 1997; BURKE, 2005; BURKE,

2007; WOERNDL; SCHUELLER; WOJTECH, 2007; OLIVEIRA; AMO, 2013; AMO;

OLIVEIRA, 2014).

Além dos sistemas de recomendação, a percepção visual das pessoas exerce grande

influência na compreensão dos dados e da sua utilidade. O sistema visual é um dos prin-

cipais sentidos para interação dos seres vivos com o ambiente. Conforme (TORTORA;

DERRICKSON, 2012), a visão é o sentido que responde a estímulos de luz. Assim, uma

particularidade interessante na visão biológica é a seleção de informações relevantes de

uma cena, pois o volume de informações que estimulam o campo visual dos sistemas
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biológicos é grande e, com seleção, a quantidade de informações a serem processadas é

reduzida (TSOTSOS, 1990). Wan, Jin e Yue (2009) destacam que pesquisas da psicolo-

gia visual evidenciam que quando se analisa uma imagem as pessoas não têm o mesmo

interesse sobre ela. Determinadas partes de uma imagens podem ser mais interessantes

do que outras para diferentes pessoas. Assim, a percepção visual se torna uma grande

aliada na tarefa de análise de dados e na personalização de informação para cada usuário.

Dentro desse contexto, o objetivo deste trabalho foi propor um sistema de recomen-

dação híbrido de imagens baseado na percepção humana e nas preferências dos usuários.

Atualmente existem poucos trabalhos dedicados à utilização de percepção visual de ima-

gens no processo de recomendação. Assim, a ideia geral deste trabalho é comprovar que é

possível melhorar a recomendação de imagens com o uso da percepção visual de usuários

por meio de um eye tracker. Isso se assemelha e estende a abordagem de Umemoto et

al. (2012) que encontrou como barreira a existência de imagens e animações em páginas

para seu sistema de recomendação.

Para tanto, foi criado uma base de dados usando imagens de obras de arte e percepções

visuais de usuários. As percepções visuais dos usuários foram obtidas por um rastreador

ocular (eye tracker). Além disso, a extração de características das imagens foi feita com

o intuito de descobrir, através das percepções visuais e das preferências dos usuários, o

que atrai a atenção das pessoas fazendo com que elas gostem ou não de uma imagem. Por

Ąm, também veriĄcamos se a extração das características das imagens contribuía para

melhorar a recomendação do sistema. Espera-se com o uso de dados sobre percepção

humana aprimorar as recomendações de imagens. Com o intuito de avaliar se houveram

melhoras, utilizou-se medidas de avaliação de qualidade do ranking de imangens sugeridas

e a medida F, média harmônica entre precisão e revocação.

1.1 Motivação

Como motivação, o Exemplo 1 é uma típica situação na qual a percepção visual pode

ser aplicada em sistemas de recomendação.

Exemplo 1 Imagine uma pintura mostrando duas cenas, uma descrevendo um gato e

outra descrevendo uma criança (Figura 1(a)). Suponha dois grupos de usuários 𝑈𝑔𝑎𝑡𝑜 e

𝑈𝑐𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑎. Suponha que os usuários de 𝑈𝑔𝑎𝑡𝑜 focaram sua atenção no gato e os de 𝑈𝑐𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑎

focaram sua atenção na criança (Figura 1(b)).

Em 𝑈𝑔𝑎𝑡𝑜 existem usuários que gostaram do quadro e usuários que não gostaram (Fi-

gura 1(b)). O mesmo ocorre com os usuários de 𝑈𝑐𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑎. As razões pelas quais alguns

usuários de 𝑈𝑔𝑎𝑡𝑜 e alguns usuários de 𝑈𝑐𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑎 gostaram do quadro são distintas, uma vez

que eles observam a imagem de forma diferente.

Agora suponha que o novo usuário 𝑢∗ tenha muito em comum com os usuários de

𝑈𝑐𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑎 no que se refere à maneira como eles percebem uma pintura (Figura 2(a)). Assim,
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nos dados dos itens avaliados por cada grupo, é possível predizer preferências e usá-las na

recomendação.

Como mencionado anteriormente, o uso de dados não convencionais pode melhorar a

acurácia de sistemas de recomendação, e visto que o sistema PrefRec utiliza somente dados

convencionais, a sua extensão, através de dados de percepção visual, pode ser vantajosa.

1.2 Objetivos

Para concretizar a proposta do uso da informação da percepção visual na recomenda-

ção de imagens, os principais objetivos deste trabalho são:

1. Propor um método para a representação da percepção visual de um usuário e de

sua similaridade em relação a outro usuário;

2. Implementar o método proposto através da extensão do sistema PrefRec para uti-

lização de dados de percepção visual em conjunto com dados de preferência e de

itens na tarefa de recomendação;

3. Criar uma base de dados no domínio de pinturas, contendo dados de preferências e

percepção visual dos usuários para a validação da proposta;

4. Aplicar o método proposto sobre um sistema de recomendação social, fornecendo

uma rede de percepção visual, ao invés de uma rede social, para recomendação no

contexto de usuários cold-start;

1.3 Hipótese

Esse trabalho é direcionado pelas seguintes hipóteses:

o H1: A recomendação de imagens com dados de itens e de preferências contextuais

para um usuário 𝑢 tem melhor qualidade quando são considerados apenas os usuários

que têm percepções visuais similares às de 𝑢, em um cenário em que 𝑢 já expressou

algumas preferências.

o H2: É possível melhorar a qualidade das recomendações de imagens para um novo

usuário 𝑢 (𝑢 é cold-start), concentrando-se apenas em usuários que visualmente

percebam as imagens de forma similar.

1.4 Organização da Dissertação

Esta dissertação está organizada em seis capítulos, como mostrado a seguir:
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o Capítulo 1 - Apresenta a introdução, motivação e objetivos deste trabalho;

o Capítulo 2 - Descreve os trabalhos relacionados com essa dissertação e exibe uma

tabela comparativa de todos os trabalhos citados;

o Capítulo 3 - Introduz os principais conceitos para um bom entendimento deste

trabalho;

o Capítulo 4 - Apresenta todos os métodos proposto e a base de dados criada;

o Capítulo 5 - Discute os resultados dos experimentos realizados para validar as hi-

póteses desta dissertação;

o Capítulo 6 - Conclui esta dissertação e as principais contribuições deste trabalho,

além de sugerir alguns possíveis trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentos Teóricos

2.1 Sistema de Recomendação

Desde meados dos anos 1990, quando começou os estudos sobre a Ąltragem colabora-

tiva (RESNICK et al., 1994), o tema sistemas de recomendação se manifestou como uma

interessante área de pesquisa independente (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Os sistemas de recomendação são sistemas que ajudam os usuários a descobrir itens de

seu interesse dentre as diversas opções existentes, evitando a sobrecarga de informação.

Segundo (HERLOCKER et al., 2004), são três as principais etapas que compreende um

sistema de recomendação, sendo elas: os dados de entrada dos clientes adquiridos através

da preferência dos clientes, cálculo da recomendação por meio de técnicas apropriadas

e a apresentação dos resultados obtidos com a recomendação para os clientes. Sistemas

de recomendações são utilizados para fazer diversos tipos de recomendação como, por

exemplo, de livros (LINDEN; SMITH; YORK, 2003), vídeos (DAVIDSON et al., 2010),

páginas da web (BALABANOVIĆ; SHOHAM, 1997), imagens (SANCHEZ et al., 2012),

músicas (KUO et al., 2005) e notícias (LIU; DOLAN; PEDERSEN, 2010).

Nos sistemas de recomendações, os interesses dos usuários geralmente são medidos por

meio de classiĄcações que indicam as preferências dos usuários. Por exemplo, se o usuário

assistiu ao Ąlme ŞUm amor pra recordarŤ e deu nota 2 (de 5) e assistiu também o Ąlme

ŞKarate KidŤ e deu nota 5, quer dizer que ele prefere o Ąlme ŞKarate KidŤ ao Ąlme ŞUm

amor pra RecordarŤ. Outras formas de mensurar o interesse dos usuários é pela opção like

de curtir ou não curti que muitos websites disponibilizam, o tempo que os usuários Ącam

em uma determinada página web, a quantidade de cliques feitos, os comentários prós e

contras sobre um produto ou website, entre outras maneiras.

Conforme (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005), têm sido realizadas diversas pesquisas

nessa área, uma vez que consiste de uma área de investigação com muitos problemas a

serem solucionados, além de existirem diversos aplicativos que auxiliam os usuários a

enfrentar a sobrecarga de informações, proporcionando recomendações personalizadas de

serviços e conteúdos para os usuários. De acordo com (LINDEN; SMITH; YORK, 2003)
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um bom sistema de recomendação para varejistas influentes como a Amazon.com, por

exemplo, é aquele que possui um algoritmo que consiga gerar recomendações on-line

com o mínimo de tempo de processamento possível, além de se adaptar rapidamente as

oscilações nos dados de um usuário para que assim consigam fazer recomendações que

satisfaçam todos os usuários, sem que haja dependência com número de avaliações e

compras.

As técnicas de recomendação mais populares e que têm sido utilizadas por muitos

pesquisadores são: a Ąltragem colaborativa, baseada em conteúdo e abordagem híbrida

(HERLOCKER et al., 2004). Os detalhes sobre cada uma destas técnicas serão explorados

nas três próximas subseções.

2.1.1 Técnica de Filtragem Colaborativa

A Ąltragem colaborativa é uma das técnicas que mais obteve sucesso nos sistemas de

recomendação. Durante a última década, essa técnica vem sendo aperfeiçoada, assim,

existem diversos algoritmos que utilizam essa técnica para geração de recomendações

(HERLOCKER et al., 2004). Os sistemas de Ąltragem colaborativa procuram fazer pre-

dições de itens que sejam utéis para um certo usuário com base nos itens que tenham sido

previamente avaliados por outros usuários (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005).

Nos sistemas colaborativos, as representações dos usuários são feitas de acordo com

os itens que tenham sido classiĄcados ou adquiridos. Por exemplo, em um sistema de

recomendação de uma grande loja de eletrônicos, cada usuário é representado por um

vetor de características onde são armazenados suas transações. Geralmente esse vetor é

formado por 0 ou 1, sendo que 1 indica que um certo item foi comprado e 0 mostra que

não houve transação de compra. Com isso, é criada uma matriz composta de todos os

vetores que representam os usuários (HUANG; CHEN; ZENG, 2004).

Candillier, Meyer e Boullé (2007) apresentam três abordagens gerais para a Ąltragem

colaborativa. A primeira é a abordagem baseada no usuário que associa um conjunto de

vizinhos mais próximos para cada usuário, e em seguida, através das classiĄcações, é feita

a predição de um usuário sobre um item empregando as classiĄcações dos vizinhos mais

próximos desse item. A segunda consiste na abordagem baseada em modelos, especial-

mente a baseadas em clusters, onde é feito o agrupamento dos usuários, e depois prediz

a classiĄcação de um usuário sobre um item usando as classiĄcações dos usuários de seu

grupo. E por Ąm, a abordagem baseada em itens, que associa um conjunto de vizinhos

mais próximos para cada item, e posteriormente prevê a classiĄcação de um usuário sobre

um item por meio das classiĄcações do usuário sobre os vizinhos mais próximos do item

analisado.

Apesar de ser uma técnica bem promissora na área de sistema de recomendação, a

Ąltragem colaborativa tem alguns desaĄos importantes para serem superados. O principal

problema é a dispersão dos dados causada pelo fato das matrizes de iteração serem bas-
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tantes esparsas. Isso ocorre porque nos grandes websites, tanto o número de itens como o

número de consumidores são muito grandes, isso faz com que nem todos os produtos sejam

comprados ou avaliados. Outro problema bem conhecido é o cold start de item que faz

com que o sistema não consiga fazer recomendações de novos itens do sistema por causa

da falta de avaliações ou compras feitas com este item (SCHEIN et al., 2002; HUANG;

CHEN; ZENG, 2004; LAM et al., 2008; QIU et al., 2011; SHANI; GUNAWARDANA,

2011).

2.1.2 Técnica Baseada em Conteúdo

A abordagem baseada em conteúdo teve início na Ąltragem e recuperação de informa-

ções (WEI; HUANG; FU, 2007). De acordo com (HERLOCKER, 2000) a origem do nome

dessa técnica se deu pelo fato do software gerado conseguir selecionar itens de acordo com

o conteúdo dos itens analisados. Os sistemas de recomendação baseados em conteúdo são

capazes de extrair os detalhes do conteúdo de cada item, com isso conseguem comparar as

informações dos usuários com os conteúdos dos itens e determinar se um item é relevante

ou não de acordo com a necessidade de cada usuário. As informações que formam o perĄl

de cada usuário podem ser obtidas através das avaliações que os usuários fazem sobre

itens. Essas informações podem ser passadas através do próprio usuário ou através do

conteúdo dos itens.

Conforme (WEI; HUANG; FU, 2007) os itens recomendados costumam ser descritos

com pesos e palavras-chaves. A análise e agrupamento do conteúdo das características

textuais dos itens são feitas por método de agrupamento ou por funções de vizinhos mais

próximos. Em seguida, os conteúdos são recomendados com base nas preferências dos

usuários e características dos itens. Geralmente, os itens recomendados pela recomendação

baseada em conteúdo sugerem informações textuais como documentos e redes de notícias.

Os sistemas de recomendação baseado em conteúdo possuem como uma de suas prin-

cipais vantagens, a recomendação de itens novos mesmo que esse itens ainda não tenham

sido avaliados por outros usuários (BARRILERO et al., 2011). Com isso o problema

do cold start do item da Ąltragem colaborativa é solucionado com essa técnica. Contudo,

essa abordagem possui alguns problemas (LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011) .Um dos

problemas é a super especialização. A recomendação baseada em conteúdo não é capaz

de fazer recomendações de novidades. Isso acontece porque o sistema só recomenda itens

que possuem avaliação alta quando comparada com o perĄl do usuário, portanto itens que

não sejam semelhantes aos já classiĄcados, diĄcilmente serão recomendados. Além disso,

os sistemas baseados em conteúdos sofrem com o problema de cold start do usuário, que

faz com que os sistemas não consigam fazer recomendações para novos usuários (LAM et

al., 2008; LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011; BERNARDI et al., 2015). Isso acontece

por causa da falta de avaliações dos novos usuários, assim, os sistemas têm diĄculdades

em predizer as preferências dos usuários.
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2.1.3 Abordagem Híbrida

A abordagem de recomendação híbrida combina duas ou mais técnicas de recomenda-

ção com a Ąnalidade de conseguir um melhor desempenho dos sistemas com a mínima des-

vantagem para os usuários (BURKE, 2002). Muitos sistemas de recomendação estão uti-

lizando suas próprias abordagens híbridas (BALABANOVIĆ; SHOHAM, 1997; BURKE,

2005; BURKE, 2007; WOERNDL; SCHUELLER; WOJTECH, 2007; OLIVEIRA; AMO,

2013; AMO; OLIVEIRA, 2014). Isso é feito combinando técnicas da Ąltragem colabora-

tiva com as baseadas em conteúdo. Com isso, é possível minimizar o problema do cold

start do item causado pela Ąltragem colaborativa e o cold start do usuário provocado pela

baseada em conteúdo (CHOI; JEONG; JEONG, 2010).

Segundo (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2005), em um sistema de recomendação hí-

brido existem várias maneiras de combinar a Ąltragem colaborativa com a baseada em

conteúdo. Uma forma é implementando cada técnica separadamente e depois combinando

as suas predições. Outra maneira é introduzindo certas características da técnica baseada

em conteúdo na Ąltragem colaborativa ou então, incorporando na abordagem baseada

em conteúdo algumas características da Ąltragem colaborativa. Pode-se também cons-

truir um modelo que uniĄque as duas técnicas, ou seja, um modelo que contenha tanto

características da Ąltragem colaborativa quanto da baseada em conteúdo.

2.2 Percepção visual

Uma área de pesquisa que tem atraído a atenção dos pesquisadores da neurociência

computacional é como desenvolver modelos computacionais que consigam representar a

atenção de uma pessoa em uma dada imagem (ITTI; KOCH, 2001). Uma imagem pode

gerar diferentes modelos de percepções para diferentes usuários. De acordo com (WAN;

JIN; YUE, 2009), estudos realizados na psicologia visual destacam que existe partes de

uma determinada imagem que podem atrair mais a atenção de uma pessoa do que de

outra ao observar a mesma imagem. Quando se analisa uma imagem, as pessoas tendem

primeiramente a observar as regiões que despertam impulsos, como por exemplo, regiões

com cores vivas. Logo após, elas costumam prestar atenção em regiões que chamam sua

atenção, como por exemplo, um detalhe que lhes parece interessante.

Koch e Ullman (1987) foram uns dos pioneiros no estudo da atenção visual. Eles im-

plementaram um framework para determinar as regiões de uma imagem através de mapas

de saliência. Esses mapas representam características importantes como cor, orientação

e direção de um movimento. Desde então diversos modelos foram propostos, dentre eles

(TREISMAN; GELADE, 1980), (SANDON, 1990), (AHMAD, 1991).
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2.3 Extração de características de imagem

Em conformidade com (POST et al., 2003), as técnicas de processamento de imagens

tiveram início na análise de dados de imagens em 2D e 3D. Essas imagens costumam ser

representadas como valores escalares em tons de cinza em uma grade retangular.

Segundo (YAN, 2011), sistemas que utilizam a extração de características de imagens

são sistemas de busca, navegação e recuperação de imagens de banco de dados volumosos

de imagens digitais. Um método comum para recuperação de imagens é através de textos

que descrevem as imagens, porém este método possui alguns inconvenientes. Normalmente

uma mesma imagem pode gerar diferentes descrições entre dois ou mais usuários. Dessa

forma, é difícil descrever essa imagem através de um rótulo e responder com precisão

a busca de um usuário. Além disso, a maioria das imagens possuem muitos detalhes e

signiĄcados amplos. Com isso, é trabalhoso especiĄcar uma imagem por meio de palavras

chaves ou comentários. Uma forma de contornar esses problemas é através da extração

de características da própria imagem, pois a extração é objetiva e todo o processo pode

ser realizado automaticamente.

Neste trabalho, dividimos o processamento digital de imagens em duas áreas de pes-

quisa. A primeira área é focada nos sistemas de recuperação de imagens conhecidos como

CBIR (Content-Based Imagem Retrieval). Esses sistemas utilizam técnicas de visão com-

putacional para resolver os problemas relacionados a recuperação de imagem, ou seja,

o problema de procurar imagens em grandes bases de dados. Por exemplo, o usuário

fornece uma imagem de base para o sistema e ele é responsável por retornar as imagens

similares aquelas que o usuário mostrou (BRODLEY et al., 1999). A segunda área de pes-

quisa é constituída pelos métodos utilizados para extração de características de imagens

que ajudam na criação dos sistemas de recomendação de imagens. O intuito é descobrir

através da extração de características de imagens, juntamente com as percepções visuais

dos usuários, o que atrai a atenção das pessoas fazendo com que elas gostem ou não de

uma imagem. A seguir serão descritas as principais características que frequentemente

são extraídas das imagens são cor, forma e textura:

1. Cor: A cor é um importante descritor que ajuda na identiĄcação e extração de um

objeto numa imagem. Os dois principais modelos de cores existentes são o RGB e

o HSI. De acordo com (GONZALEZ; WOODS, 2010), a Ąnalidade dos modelos de

cores é simpliĄcar a classiĄcação das cores em alguma forma padronizada.

o Modelo de cor RGB (Red, Green, Blue): esse modelo é baseado em um sis-

tema de coordenadas cartesianas. O cubo apresentado na Figura 4 representa

o subespaço de cores. Conforme (GONZALEZ; WOODS, 2010), é possível per-

ceber que os valores RGB primários estão em três vértices; as cores secundárias

magenta, ciano e amarela estão em outros três vértices; o preto encontra-se na
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origem enquanto o branco está no vértice mais afastado da origem. Além disso,

a escala de cinza vai do preto até o branco através do segmento de reta que

une esses dois pontos. O modelo RGB é utilizado para monitores coloridos e

várias classes de câmeras de vídeo em cores.

Figura 4 Ű Representação de um cubo RGB. Fonte: (GONZALEZ; WOODS, 2010).

o Modelo de cor HSI (Hue, Saturation, Intensity). As cores utilizadas nesse

modelo equivale a forma como os seres humanos descrevem e compreendem as

cores. Segundo (GONZALEZ; WOODS, 2010) o modelo HSI separa o com-

ponente intensidade das informações de cores (matiz e saturação) em uma

imagem colorida. Assim, esse modelo é considerado uma boa ferramenta para

o desenvolvimento de algoritmos que são baseados em descritores de cores que

são evidentes e naturais para os seres humanos.

Uma maneira de representar as cores é por meio de histogramas. O histrograma

de cor pode ser adquirido por meio da discretização das cores de uma imagem e

pela contagem da quantidade de vezes que cada cor aparece na matriz da imagem

(SWAIN; BALLARD, 1991). Eles não variam de acordo com a rotação e translação

em torno do eixo da visão, ou seja, a movimentação de um certo objeto em uma

imagem não altera o histrograma dessa imagem. A Figura 5 exibe um exemplo de

uma imagem com o seu histograma.

2. Forma: A forma é uma importante característica que pode ser extraída de uma

imagem. Ela ajuda na identiĄcação de objetos numa imagem através dos contornos

formados nas regiões de interesses. Um grande desaĄo na extração de formas é
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(ZHANG; LU, 2004).

3. Textura: A textura auxilia na compreensão correta de uma cena, fornecendo medi-

das de propriedades como suavidade, rugosidade e regularidade. Segundo (REED;

DUBUF, 1993) tem sido proposto diferentes maneiras de segmentação da textura.

Geralmente a segmentação é adquirida pela seleção de características de textura,

por subprocessos independentes de extração de características ou por redução de

características seguido por um algoritmo de segmentação. Em geral, os métodos de

extração de características de texturas são classiĄcados em três grupos: baseados

em características, baseados em modelo e estrutural (REED; DUBUF, 1993). Os

métodos baseados em características faz a seleção de algumas características e re-

giões onde essas características não variam muito. Os métodos baseados em modelo

supõem processos subjacentes para texturas e segmentos utilizando alguns parâme-

tros desses processos. Já os métodos estruturais buscam dividir as imagens usando

como hipótese que as texturas na imagem possuem elementos primitivos identiĄcá-

veis, organizado conforme as regras de colocação. Os métodos baseados em modelo

poderiam ser apontados como uma subclasse dos métodos baseados em caracterís-

ticas, uma vez que os parâmetros do modelo são usados como caracterísitcas de

textura.

2.4 PrefRec

Em (OLIVEIRA; AMO, 2013; AMO; OLIVEIRA, 2014) é proposto o PrefRec, um

sistema de recomendação híbrido que utiliza técnicas de mineração e agregação de prefe-

rências com o intuito de fazer recomendações acuradas.

O sistema adota os conceitos gerais da recomendação baseada em conteúdo e da Ąltra-

gem colaborativa. Os usuários que possuem gostos similares são agrupados. Em seguida,

é deĄnido um gosto consensual para cada um dos grupos criados. Esse gosto consensual

é submetido a um minerador de preferências contextuais. Como resultado do minerador

é gerado um conjunto de regras de preferências contextuais. Essas regras serão usadas

para predizer preferências de usuários que se encaixam em um determinado grupo.

A Figura 7 apresenta o esquema geral do PrefRec. De acordo com (AMO; OLIVEIRA,

2014), o PrefRec é composto por cinco módulos: os 4 primeiros módulos trabalham de

modo offline e correspondem aos módulos de construção do modelo de recomendação.

O último módulo é executado online e é responsável pela recomendação. A seguir uma

breve descrição dos cinco módulos.

1. Módulo de Representação da preferência: tem por objetivo pré-processar as prefe-

rências de cada usuário por uma determinada amostra. Diferente da representação

dos usuários normalmente utilizada em sistemas de recomendação que representam
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onde cada grupo e constituído por um conjunto de matrizes de preferência que são

similares indicando a simmilaridade de gosto dos usuários do grupo.

3. Módulo de Agregação de Preferências: o objetivo deste módulo é a partir de um

grupo de usuário com gostos similares, produzir um consenso de preferência. É

obtido uma Mpref consensual para cada grupo a partir da agregação das Mprefs

dos seus respectivos usuários. A Mpref consensual corresponde ao consenso C do

perĄl de preferência de cada grupo. A saída deste módulo é um conjunto de matrizes

com as preferências consensuais de cada cluster de preferência.

4. Módulo de Mineração de Preferência: este módulo é responsável pela construção de

um modelo de preferência M para cada cluster. Com isso, um modelo de preferên-

cia é capaz de prever, dados dois itens, qual o preferido. O modelo de preferências

M traduz a agregação das preferências indivíduais de um grupo de usuários que

possuem preferências semelhantes. Esse modelo é utilizado para calcular as reco-

mendações ao usuário ativo a partir do momento que se identiĄca sua similaridade

com algum grupo. Desta forma, o usuário ativo receberá recomendações de itens

que o grupo, ao qual ele é semelhante. A saída deste módulo é o modelo de reco-

mendação M.

5. Módulo de Recomendação: este módulo tem como objetivo fazer recomendações de

novos itens para usuários a partir do modelo de recomendação M. Nessa etapa a

recomendação é feita online, ao usuário ativo. Tem-se a disposição o modelo de

recomendação contruído nas etapas anteriores, e dados do histórico de avaliações do

usuário ativo. A saída deste módulo é uma sequência de novos itens rankeados que

serão recomendados para o novo usuário.
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a 7 anos, o sistema poderá recomendar brinquedos, como boneca. Porém, se o usuário for

do sexo masculino e também com idade inferior a 7 anos, o sistema deverá recomendar

brinquedos relacionados a meninos, como um carrinho por exemplo. Supondo agora que

um usuário tem a proĄssão de cozinheiro, o sistema fará recomendações de livros de

culinárias ou materiais utilizados nesse tipo de proĄssão.

Sistemas de recomendação baseado nos dados de itens são aqueles nos quais os atribu-

tos do objeto são levados em consideração na hora de predizer as preferências dos usuários.

Um exemplo desse tipo de sistema é um recomendador de Ąlmes. Nesse tipo de sistema

são consideradas características do item, como o título do Ąlme, gênero, diretor e ator

para o processo de recomendação. Se um usuário x gosta de Ąlme de comédia com o ator

Jim Carrey, por exemplo, então o sistema deverá recomendar Ąlmes como ŞOs Pinguins

do PapaiŤ, ŞDebi e LóideŤ, ŞO Golpista do AnoŤ, entre outros que são do gênero comé-

dia e protagonizado pelo ator Jim Carrey. Supondo que seja um sistema recomendador

de imagens, a extração das características das imagens tais como, cor, textura, forma

também são consideradas como dados do objeto. Considere que é exibido ao usuário um

conjunto de 10 imagens para ele indicar se gosta ou não de cada imagem. Se em cinco

imagens predomina a cor azul e o usuário gostou delas, então quer dizer que a cor azul

atrai a atenção desse determinado usuário fazendo com que o sistema recomende imagens

que tenham essa cor.

Sistemas de recomendação baseado em dados de preferências são sistemas que consi-

deram as preferências (gostos) dos usuários na hora de fazer recomendações. Os gostos

do usuário podem ser obtidos através de um feedback explícito ou implícito (LEE; PARK;

PARK, 2008; JAWAHEER; SZOMSZOR; KOSTKOVA, 2010; HU; KOREN; VOLINSKY,

2008). Exemplos de feedback explícitos são os likes de curtir ou não curtir que muitas

páginas web usam, ou também podem ser notas variando de 1 a 5 sendo que a nota é

proporcional ao gosto e, podem ser inferidos por meio de comentários que um usuário faz

sobre algum produto. Exemplos de feedbacks implícitos são a quantidade de cliques feitos

sobre determinada página ou objeto e o tempo que um usuário Ącou assistindo um vídeo

ou permaneceu em uma página.

Sistemas baseados em dados de percepção visual fazem recomendações considerando a

percepção do usuário para identiĄcar as preferências (SUGANO et al., 2014; UMEMOTO

et al., 2012; XU; JIANG; LAU, 2010). Esse tipo de sistema atua de acordo com as

Ąxações oculares dos usuários. Para auxiliar nas recomendações, esses sistemas geralmente

associam notas junto com a percepção visual do usuário. Suponha uma nota variando de

1 a 5 e que temos uma imagem de vários animais incluindo um cachorro. Se o usuário

atribui a nota 1 ao Ąxar o olhar muito tempo no cachorro, pode-se entender que aquele

determinado usuário não gosta muito de cachorro. O contrário também é verdadeiro, caso

ele Ąxe muito o olhar em um um cachorro e atribui nota 5 (nota máxima) quer dizer que

aquele animal chamou a atenção do usuário fazendo com o que ele gostasse mais daquela
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imagem.

Sistemas de recomendação baseado em dados de contexto levam em consideração além

de atributos, o contexto em que o usuário se encontra. Os atributos que podem ser con-

siderados nesses sistemas são: localização, data, hora, situação que a pessoa se encontra.

Por exemplo, se um usuário está de férias com à família e ainda está de dia, o sistema

deverá recomendar programas que possam ser feitos em família como ir a praia ou passear

em um zoológico. Se esse mesmo usuário está de férias com sua esposa e é de noite, então

o sistema deverá recomendar programas que possam ser feitos a dois, como um jantar

romântico.

A seguir serão apresentados os trabalhos correlatos mais recentes que tem por obje-

tivo a recomendação de itens. Além disso, também serão apresentados os trabalhos que

utilizam dados de percepção visual coletados por meio de um rastreador ocular.

3.1 Sistemas de Recomendação

No trabalho de (CHEN; HE, 2009) é descrito um método para minimizar um dos prin-

cipais desaĄos dos sistemas de recomendação que é o problema do cold start, apresentado

em maiores detalhes na Seção 2.1. É proposto um método que utiliza a técnica de Ąltra-

gem colaborativa baseada num vetor de atributos demográĄcos. Esse método é centrado

no cálculo da similaridade de novos usuários. O cálculo é feito a partir dos atributos

demográĄcos dos usuários, como por exemplo: idade, sexo, área de atuação e ocupação.

A abordagem utilizada é baseada na seguinte suposição: caso duas pessoas possuírem

ocupação, idade, renda, sexo e outros dados semelhantes, então os interesses delas podem

ser por itens semelhantes. Os resultado obtidos demonstram que o método proposto pode

melhorar a qualidade dos sistemas de recomendação. O algoritmo apresentando depende

dos dados cadastrais dos usuários que precisam estar todos preenchidos.

Sanchez et al. (2012) propõem um sistema de recomendação híbrido que considera a

estética e as características formais das imagens para fazer recomendações de imagens em

redes sociais móveis, com alto grau de adaptação a qualquer tipo de usuário e interface. O

sistema é composto por dois processos. O primeiro é denominado processo de classiĄcação

e trabalha de modo offline para extrair as características das imagens e armazená-las em

uma base de dados. O segundo processo, por sua vez, é denominado processo de recomen-

dações, funciona de modo online e é responsável por gerar uma lista de recomendações

para cada usuário. A saída do sistema é uma lista com imagens recomendadas.

Em (KUO et al., 2005) é proposto um sistema de recomendação genérico de músicas

para Ąlmes, baseado na emoção que as músicas proporcionam para os Ąlmes. Consi-

derando que as músicas exercem um papel fundamental na propagação de emoções nos

Ąlmes, o sistema proposto neste artigo extrai as características das músicas com o obje-

tivo de encontrar uma relação entre essas características e as emoções. Exemplos comuns
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de recomendações de músicas baseadas na emoção inclui as músicas tocadas em shop-

ping para estimular a venda, música tocadas em casa para acomodar os habitantes, a

musicoterapia.

Um sistema de recomendação híbrido de notícias personalizadas para o Google News

foi implementado em (LIU; DOLAN; PEDERSEN, 2010). O sistema foi desenvolvido com

o intuito de ajudar na localização de artigos de notícias que atendem aos interesses dos

usuários. Os perĄs dos usuários são construídos de acordo com o feedback implícito de

cliques passados. Diante da necessidade de compreender como os interesses dos usuários

variam de acordo com o tempo, foi realizado um estudo de logs de cliques do Google

News. Com isso, foi descoberto que os interesses dos usuários não variam muito ao

longo do tempo, porém seguem uma tendência global, uma vez que a distribuição dos

cliques em geral refletem a notícias de grandes eventos. Além disso, os interesses por

notícias diferem dependendo dos diferentes locais em que os usuários se encontram. Foi

proposto um framework bayesiano que é capaz de descobrir o que realmente interessa aos

usuários por meio da combinação das tendências atuais de notícias com o que o usuário se

sente atraído para predizer notícias de interesse dos usuários. Por Ąm, o método híbrido

melhorou signiĄcativamente a qualidade das recomendações de notícias.

Davidson et al. (2010) descrevem um sistema de recomendação de vídeo utilizado no

YouTube. O propósito do sistema é proporcionar recomendações personalizadas aos in-

teresses dos usuários. As recomendações são atualizadas frequentemente e são baseadas

nas atividades recentes dos usuários. Desse modo, o sistema consegue manter os usuários

entretidos com o site. Além disso, as recomendações do Youtube são feitas preservando a

privacidade dos usuários e fornecendo o controle explícito sobre dados de usuários persona-

lizados. O conjunto de vídeos recomendados pelo sistema é gerado utilizando a atividade

pessoal de cada usuário, como por exemplo os likes de curtir ou não curtir. Esse conjunto

de dados é estendido com um gráĄco baseado na co-visitação de vídeos. Assim sendo,

usando uma variedade de sinais de relevândia e diversidades, os conjuntos de vídeos são

classiĄcados. O Youtube faz uso desse sistema de recomendação há mais de um ano e até

então tem obtido sucesso nas recomendações (DAVIDSON et al., 2010).

O sistema MMedia2U, descrito em (LEMOS et al., 2012) faz recomendações de fotos

por meio de dados de contexto. Esse tipo de recomendação considera as caracterísiticas

inerentes a cada usuário e item, e também a peculiaridade da situação atual. Tentando

evitar o problema cold start da Ąltragem colaborativa, esse sistema usa um método de

reconhecimento baseado em conhecimento. As imagens recomendadas pelo sistema servem

como referências de alguma atividade ou novos lugares que podem ser explorados perto

da localidade do usuário ou para oferecer uma nova perspectiva da situação atual.

Widisinghe et al. (2010) apresentam o picSEEK, um sistema de recomendação de

imagens que considera dados de cotexto do usuário. O sistema consegue identiĄcar pre-

ferências de imagens para um usuário em qualquer contexto, por meio de experiências
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passadas como, por exemplo, o feedbacks implícito de imagens selecionadas por usuários

de contexto semelhantes e com pensamentos similares. Desse modo, Widisinghe et al.

(2010) exploram técnicas da Ąltragem colaborativa para um contexto de recomendação

que usa diferentes tipos de domínios de contexto. É descrito dois algoritmos para reco-

mendação de imagens. O primeiro algoritmo basea-se em rótulos de imagens, enquanto o

segundo é estruturado em relação contexto em que duas ou mais imagens foram selecio-

nadas. Nessa aplicação o cliente pode escolher um desses algoritmos, dependendo de sua

necessidade.

3.2 Sistemas de Recomendação que utilizam rastre-

adores de olhar

Uma abordagem orientada a dados para estimar a preferência de imagens por meio

dos movimentos oculares foi proposto em Sugano et al. (2014). Como dados de entrada

são armazenados as Ąxações e os movimentos oculares dos usuários quando estão com-

parando um par de imagens. A partir desses conjuntos de dados e métodos estatísticos

são gerados os vetores de características. Em seguida, através de uma tarefa supervisio-

nada, um algoritmo de random forest é treinado para estimar os rótulos de preferências

desconhecidas das imagens.

Umemoto et al. (2012) propõem um sistema que tem o intuito de ajudar os usuá-

rios a encontrar de forma eĄciente informações que são relevantes em páginas web. O

trabalho foi divido em duas fases. Na primeria é proposto um método para calcular os

interesses dos usuários em páginas Web por meio dos seus movimentos oculares. Para

validar esse método, eles partem do pressuposto que quanto mais o usuário olhou para

um determinado termo numa página de busca, mais essa palavra está relacionada com o

que ele procura. Na segunda fase é proposto e implementado um sistema cujo objetivo

é ajudar os usuários a encontrar com mais facilidade informações que são do interesse

dos usuários nos navegadores web. Esse sistema utiliza o movimento ocular dos usuários,

que é obtido por meio de um rastreador ocular conhecido como Tobi. Uma das grandes

diĄculdade encontradas pelos autores é quando o usuário acessa uma página que possuem

animações ou páginas com muitas imagens. Esses recursos tendem a chamar mais atenção

dos usuários do que o texto da página o que prejudica o desempenho do sistema.

Xu, Jiang e Lau (2010) propõem um método que faz recomendação de páginas web

personalizadas por meio da ordenação dos interesses de leitura dos usuários. O algoritmo

proposto utiliza como dados de entrada a expressão facial dos usuários e sua posição

ocular no decorrer de suas atividades de navegação em uma determinada página web.

Para obter os movimentos oculares dos usuários é utilizada uma câmera juntamente com

técnicas de visão computacional. Desse modo, é possível traçar os interesses de leituras de

cada usuário por meio de feedbacks implícitos obtidos pelos comportamentos de navegação
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na web. Com base nas informações adquiridas o algoritmo consegue reconhecer possíveis

interesses dos usuários em outras páginas que o usuário ainda não tenha acessado no

conjunto de resultados de uma busca na web. A qualidade do algoritmo desenvolvido

no trabalho foi comparado com os navegadores de buscas comerciais e tem obtido bons

resultados na recomendação de páginas web personalizadas.

A Tabela 1 sintetiza a comparação de todos os trabalhos relacionados estudados sobre

sistemas de recomendação.

Tabela 1 Ű Comparação dos Trabalhos Correlatos

Trabalhos Tipo de Entrada Tipo de Saída Tipo de Dados

(KUO et al., 2005) Conjuntos de músicas e emo-
ções geradas pelas músicas.

Sistema de recomendação
genérico de músicas para Ąl-
mes de cinema.

Dados de objetos

(CHEN; HE, 2009) Dados demográĄcos. Sistema de recomendação
que utiliza a técnica de Ąl-
tragem colaborativa baseada
num vetor de atributos de-
mográĄcos.

Dados de usuários

(DAVIDSON et al.,
2010)

Conjunto gerado pela ativi-
dade pessoal de cada usuário
no youtube, além de um grá-
Ąco baseado na co-visitação
de vídeos.

Sistema de recomendação de
vídeo utilizado no YouTube.

Dados de preferência

(WIDISINGHE et
al., 2010)

Feedback implícito de ima-
gens selecionadas por usuá-
rios em contextos semelhan-
tes.

Recomendações de imagens
considerando o contexto que
os usuários se encontram.

Dados de preferência e
dados de contexto

(LIU; DOLAN; PE-
DERSEN, 2010)

Feedback ímplicito de cliques
passados dos usuários.

Sistema de recomendação
híbrido de notícias persona-
lizadas para o Google News.

Dados de preferência e
dados de contexto

(XU; JIANG; LAU,
2010)

Expressão facil dos usuários,
movimentos oculares e feed-
back ímplicito obtidos pelo
comportamento de navega-
ção do usuário.

Sistema de recomendação de
páginas web por meio da or-
denação dos interesses dos
usuários.

Dados de preferência e
dados de percepção vi-
sual

(SANCHEZ et al.,
2012)

Conjunto de imagens. Sistema de recomendação
híbrido que considera a esté-
tica e as características for-
mais das imagens para fa-
zer recomendações de ima-
gens em redes sociais mó-
veis.

Dados de objetos

(LEMOS et al., 2012) Contexto em que o usuário
se encontra, além das carac-
terísticas de cada usuário e
item.

Recomedações de fotos atra-
vés de um contexto consci-
ente.

Dados de usuários, da-
dos de objetos e dados
de contexto

(UMEMOTO et al.,
2012)

Páginas web, Ąxações e movi-
mentos oculares.

Recomedações de informa-
ções relevantes em páginas
Web.

Dados de percepção vi-
sual

(SUGANO et al.,
2014)

Fixações e movimentos ocu-
lares dos usuários

Sistema de recomendação de
imagens estimadas através
dos movimentos oculares

Dados de preferência e
dados de percepção vi-
sual

Trabalho proposto Conjunto de imagens, Ąxa-
ções, movimentos oculares e
notas representando as prefe-
rências dos usuários.

Sistema de recomendação de
imagens baseado na percep-
ção humana e nas preferên-
cias dos usuários.

Dados de objetos, da-
dos de preferência e da-
dos de percepção visual
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Capítulo 4

Proposta

É proposto neste trabalho um método geral para calcular a similaridade de percep-

ção visual entre os usuários, chamado VP-similarity. Esse método foi aplicado em um

sistema de recomendação híbrido baseado na mineração de preferência em pares, PrefRec

(OLIVEIRA; AMO, 2013). Denominamos a junção do VP-similarity ao PrefRec como

VP-PrecRec.

A Ąm de tratar o problema do cold start, também foi proposto a inferência de uma rede

de percepção visual dos usuários. Além disso, criou-se uma base de dados de percepção

visual e preferências dos usuários. A Figura 10 apresenta uma visão geral da proposta

deste trabalho.

cap_proposta/proposta.pdf

Figura 10 Ű Visão geral da principal proposta do trabalho.

4.1 Método VP-Similarity

Neste trabalho é proposto um método para agrupar os usuários por similaridade de

percepção visual. O intuito desse método é manter os usuários que observam imagens de

forma semelhante no mesmo cluster.

A representação da informação de percepção visual dos usuários é realizada através

de um conjunto de Ąxações. As Ąxações (DeĄnição 1) de um conjunto de usuários são

coletadas através de um rastreador ocular. O rastreador ocular utilizado para coletar os

movimentos dos olhos foi o Tobii X2-60 e sob uma grade de nove pontos para minimizar o

ponto da coleta. Ele extraiu o movimento dos olhos, o local e a duração das Ąxações. Com

isso, é possível obter a percepção visual (DeĄnição 2) dos usuários sobre um conjunto de
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Tabela 2 Ű Exemplo da percepção visual sobre três imagens de um conjunto de pinturas.
Os astericos (*) signiĄca que o usuário não observou e nem avaliou aquela
imagem.

I1 I2 I3

𝑞1 𝑞2 𝑞3 𝑞4 𝑞1 𝑞2 𝑞3 𝑞4 𝑞1 𝑞2 𝑞3 𝑞4

𝑢1 0.50 0.10 0.40 0.00 * * * * 0.15 0.20 0.20 0.45
𝑢2 0.60 0.20 0.10 0.10 0.10 0.70 0.10 0.05 0.05 0.05 0.10 0.80
𝑢3 0.40 0.40 0.20 0.00 0.00 0.90 0.10 0.00 * * * *
𝐶1 0.50 0.23 0.23 0.03 0.05 0.80 0.10 0.05 0.10 0.13 0.15 0.63
𝑢4 * * * * 0.75 0.08 0.05 0.12 0.85 0.05 0.10 0.00
𝑢5 0.05 0.25 0.20 0.50 0.70 0.05 0.10 0.15 * * * *
𝑢6 0.15 0.20 0.25 0.40 0.82 0.02 0.10 0.06 0.70 0.15 0.05 0.10
𝑢7 * * * * * * * * 0.60 0.20 0.20 0.00
𝐶2 0.10 0.23 0.23 0.45 0.76 0.05 0.08 0.11 0.72 0.13 0.12 0.03

imagens. Por meio da percepção visual pode-se determinar a similaridade entre usuários

que observaram a mesma imagem, através de um algoritmo de clusterização.

DeĄnição 1 (Fixação) Uma Ąxação 𝑓 de um usuário 𝑢 sobre uma imagem 𝐼 é dada

por 𝑓 = (𝑝, 𝑡), onde 𝑝 é a posição correspondente ao centroíde de um cluster formado por

um conjunto de pixels (descrito na Seção 4.4 ) e 𝑡 é o tempo de duração da Ąxação.

DeĄnição 2 (Percepção Visual) Seja o conjunto de Ąxações 𝐹𝑢,𝐼 = {𝑓1, ...𝑓𝑛}, onde

cada 𝑓𝑖 = (𝑝𝑖, 𝑡𝑖) é uma Ąxação do usuário 𝑢 na imagem 𝐼, para 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛. Considere

uma imagem 𝐼 representada por um conjunto de quadrantes 𝑄 = {𝑞1, ..., 𝑞𝑚}. Seja 𝐹
𝑞
𝑢,𝐼 =

{𝑓𝑗, ..., 𝑓𝑘} o conjunto de todas as Ąxações do tipo 𝑓𝑙 = (𝑝𝑙, 𝑡𝑙), onde 𝑝𝑙 está localizada no

quadrante 𝑞, para 𝑞 ∈ 𝑄, 𝐹
𝑞
𝑢,𝐼 ⊆ 𝐹𝑢,𝐼 e 𝑗 ≤ 𝑙 ≤ 𝑘. A proporção de tempo que o usuário

𝑢 Ąxou os olhos em um dado quadrante 𝑞 é dada por 𝑣 =
√︁k

l=j
𝑡l√︁n

i=1
𝑡i

. A percepção visual 𝑃𝑢,𝐼

de um usuário 𝑢 sobre a imagem 𝐼 é dada por tupla com 𝑚 elementos:

𝑃𝑢,𝐼 = (𝑣1, ..., 𝑣𝑚), (1)

onde 𝑣𝑠 é a proporção de tempo que o usuário 𝑢 Ąxou os olhos no quadrante 𝑞𝑠, para

1 ≤ 𝑠 ≤ 𝑚.

A Tabela 2 apresenta um exemplo de como é feita a clusterização. Essa Tabela é

constituída de 7 usuários (𝑢1, 𝑢2, 𝑢3, 𝑢4,𝑢5, 𝑢6 e 𝑢7) que são agrupados em dois clusters

de percepção visual utilizando a similaridade de percepção visual dos usuários com base

em três imagens. Os (*) na tabela indicam que o usuário não viu e nem avaliou aquela

imagem. Assim, são obtido dois clusters de percepção (Figura 11): no cluster 1 estão 𝑢1,

𝑢2 e 𝑢3 enquanto o cluster 2 é composto por 𝑢4, 𝑢5, 𝑢6 e 𝑢7. Além disso, também são

exibidos os vetores de consenso de cada cluster que são representados por 𝐶1 e 𝐶2.
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2. É calculado a similaridade entre um usuário Ð𝑢 e cada vetor consensual de percepção

visual Ó𝑖. O usuário Ð𝑢 é inserido no cluster que possui o vetor consensual de

percepção visual Ó𝑢 mais próximo a ele;

3. Dentro do cluster representado por Ó𝑢 encontre o modelo de recomendação. Em

seguida, diante de um pequeno conjunto de avaliações 𝑅𝑢 dada por um usuário 𝑢

sobre alguns itens 𝐼, obtenha o vetor de preferência à𝑢 correspondente a 𝑅𝑢;

4. É calculada a similaridade entre à𝑢 e cada vetor consensual de preferência 𝜃𝑖, sendo

selecionado o vetor consensual 𝜃𝑢 mais próximo de à𝑢;

5. É considerado o modelo de preferência 𝑃𝑢 correspondente a 𝜃𝑢;

6. 𝑃𝑢 é usado para inferir preferências entre pares de itens 𝐼 que não foram avaliados

pelo usuário 𝑢 no passado. Esses conjuntos de pares de itens (𝑖, 𝑗) indicam que o

usuário 𝑢 prefere o item 𝑖 ao item 𝑗, assim, um ranking pode ser obtido através da

aplicação de um algoritmo de ranking.

4.3 Inferindo uma rede de percepção visual

Os sistemas de recomendação tradicionais geralmente utilizam perĄs de usuários jun-

tamente com avaliações prévias para predizer itens que irão satifazer um determinado

usuário (WEI; HUANG; FU, 2007; LOPS; GEMMIS; SEMERARO, 2011; BARRILERO

et al., 2011). Porém, quando um novo usuário começa a fazer uso do sistema ele não

possui nenhum item avaliado. Assim, Ąca difícil predizer preferências para esse usuário.

Este problema é conhecido como cold start e é um dos grandes desaĄos dos sistemas de

recomendações (CHOI; JEONG; JEONG, 2010; BERNARDI et al., 2015).

Várias abordagens tentam inferir informações contextuais implícitas de novos usuários

com o intuito de contornar o problema do cold start. Como exemplo de informação

contextual, é possível citar informações sociais (FELíCIO et al., 2015), o comportamento

do usário baseado no click (LIU; DOLAN; PEDERSEN, 2010) e informações baseadas

em localização (ZHOU et al., 2012). Notavelmente, com o surgimento das redes sociais, a

informação social têm sido amplamente explorada para mitigar o problema do cold start na

recomendação do itens (LI et al., 2015). Algumas abordagens estão focadas em conteúdos

escritos por amigos na rede social (LI et al., 2015). Outros, sobre laços de amizades (LIU;

LEE, 2010). No entanto, é importante destacar que nem sempre a informação social é

disponível ou é dispendioso para ser acessado (KUROIWA; UDA, 2012).

A percepção visual dos usuário é uma fonte interessante de informação. A ideia de

capturar os movimentos dos olhos dos usuários por meio de um rastreador ocular está se

tornando cada vez mais mais tangível com a disponibilidade de acessar essas informações,
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por exemplo, por meio da câmera de smartphones (CUONG; HOANG, 2010). E aprovei-

tando o volume de abordagens existentes que tratam o problema do cold start através da

informação de rede social (CASTILLEJO; ALMEIDA; IPIÑA, 2012; JAMALI; ESTER,

2010), neste trabalho é proposto um método inovador que ao invés de usar uma rede

social, faz uso de uma Rede de Percepção Visual inferida a partir das semelhanças em

usuários de percepção visual.

Portanto, o VP-Similarity foi utilizado para inferir redes de percepção visual dos usuá-

rios obtidos a partir de um cluster. Usuários que estão no mesmo cluster de similaridade

de percepção podem ser usados como provedores de recomendação e o grau ligação en-

tre eles pode ser medido através dos scores do VP-similarity. Com isso, é possível fazer

recomendações para usuários sem nenhuma avaliação.

A seleção do Modelo de Recomendação para usuários cold start é feita da seguinte

forma: primeiramente é determinado o cluster de percepção do usuário alvo e então é

aplicada uma métrica social que irá selecionar um modelo de recomendação a partir de

um cluster com mais usuários que satisfaçam um threshold mínimo com grau de ligação

entre ele e o usuário alvo.

4.4 Criação da base de dados

A base de dados criada consiste em um conjunto de 607 imagens de obras de artes

(pinturas) retiradas do site (http://pintura.aut.org/). A Figura 13 apresenta exemplos

de imagens que compõem a base de dados. A principal motivação para a criação dessa

base de dados foi o fato de não existir até o início dessa pesquisa, uma base de dados

que continha tanto dados de preferência como dados de percepção visual dos usuários.

Essas pinturas são divididas em 15 classes: animais, arquitetura, arte abstrata, mitologia,

natureza morta, natureza morta flores, natureza morta frutas, nudismo, paisagens, paisa-

gens marinhas, criança, mulher, homem, pessoas e religioso. Essas classes foram criadas

visualmente baseada nas classiĄcações contidas no site e pode acontecer de exitir sobre-

posição entre as classes, ou seja, uma imagem pode pertencer tanto a classe uma classe

x como a classe y. A pintura conhecida como O nascimento de Vênus é um exemplo de

uma imagem que pode pertecer a duas classes que são: nudismo e mitologia. Note que

apesar das imagens poderem ter sobreposição das classes, na base de dados não existe ne-

nhuma imagem repetida. Cada imagem possui os seguintes atributos: época, movimento

artístico, país obra, pintor e tipo da obra, como mostra a Figura 14.

Foram disponibilizadas 200 imagens aleatórias para cada usuário avaliar com notas de

1 a 5. Essa nota equivale a quanto o usuário gostou da imagem, sendo a nota propor-

cional ao gosto, ou seja, quanto maior a nota, mais o usuário gostou da imagem. Um

rastreador ocular (eye tracking) foi utilizado para rastrear os pontos de visão (Ąxações)

do usuário na imagem. Além disso, dados inerentes a cada imagem utilizada durante um
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buir uma nota. Com isso, além da base de dados, os dados de percepção visual também

Ącaram esparsos.

Figura 15 Ű Atributos de cada imagem.

A Figura 15 ilustra uma das imagens de um experimento realizado utilizando o rastre-

ador ocular. Os círculos roxos (cluster) na imagem servem para ilustrar como o usuário

observou a imagem durante todo o experimento. De acordo com (STUDIO, 2012), o

cluster é uma demonstração gráĄca das áreas com grande concentração de olhar, aplicado

a uma imagem de fundo. Os conjuntos de dados brutos do olhar que sugerem áreas de

interesses, podem ser calculados por este tipo de visualização. É utilizado um algoritmo

de agrupamento simples para calcular a distância ente dois pontos e deixá-los em um

mesmo cluster se a distância entre os pontos for inferior a um limite pré-determinado. O

algoritmo utilizado por esse rastreador ocular foi proposto por (SANTELLA; DECARLO,

2004) para o estudo dos movimentos dos olhos.

Cada círculo roxo com seu respectivo número mostra a posição e a sequência das

Ąxações em uma imagem estática que foi dada para o usuário observar e avaliar o quanto

gostou. O tamanho dos círculos podem variar: quanto maior o círculo roxo, mais tempo

o usuário Ącou observando aquela região da imagem.

A Figura 16 representa o mapa de calor do teste mostrado na Figura 15. Um mapa

de calor utiliza diferentes cores para exibir o número de Ąxações feitas pelo usuário em

determinadas áreas da imagem ou por quanto tempo ele Ąxou o olhar para determinada

região. A cor vermelha mostra o maior número de Ąxações ou mais tempo. Já a cor verde

indica o contrário, menos tempo. Além dessa cores há uma variação no níveis entre essas

duas cores.
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Figura 16 Ű Mapa de calor do teste realizado na Figura 15.
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Capítulo 5

Resultados Experimentais

Este capítulo tem por objetivo apresentar a abordagem proposta no Capítulo 4 mos-

trando os resultados alcançados e os experimentos propostos.

5.1 Pré-Processamento da base de dados

A criação da base de dados contou com a participação de 194 usuários com idades

entre 18 e 60 anos. Como mencionado na Seção 4.4, cada usuário avaliou um total de 200

imagens aleatórias. Cada uma das 200 imagens foram apresentadas aos usuários para ele

obsevar e avaliar com notas de 1 a 5 de acordo com sua preferência. O tempo médio de

duração de cada teste foi de 20 minutos. A base de dados criada possui 38800 avaliações

e a esparsidade dos dados é de 67%.

A cada teste realizado com um usuário foi gerado um arquivo de saída contendo

os dados do experimento. Esse arquivo possui 56 atributos no total, dos quais foram

utilizados apenas 16 atributos. Isso porque cada imagem foi dividida em n-partes e

os atributos selecionados contribuiram para o cálculo da porcentagem de tempo que o

usuário Ącou olhando para cada quadrante da imagem. Assim, os demais atributos foram

desconsiderados por não conter informações relevantes para essa ánalise. A Tabela 3

mostra os 16 atributos selecionados e a descrição de cada um.

Foi feito o pré-processamento desses dados gerados pelo rastreador ocular e com isso,

foi criado um arquivo que armazena as notas de preferências dos usuários e os dados de

percepão visual.

5.2 Divisão das imagens em q-partes

Cada imagem foi dividida em um grid de q partes. Em cada uma dessas partes

foi associado a porcentagem de tempo que o usuário Ącou observando aquela região da

imagem, sendo esse valor foi armazenado em um vetor. Assim, para cada usuário 𝑢 temos
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Tabela 3 Ű Tabela com os atributos do arquivo de saída

Atributo Descrição
StudioProjectName Nome do Projeto.
ParticipantName Nome do Participante.
Recording Date Nome do Projeto.

RecordingDuration Duração total do teste (milissegundos).
MediaName Nome da mídia (imagem).

KeyPressEvent Armazena a tecla que o usuário pressionou para avaliar a
imagem (NumPad1, NumPad2, NumPad3, NumPad4 ou
NumPad5).

FixationIndex Índice das Ąxações (auto incremento).
SaccadeIndex Índice dos movimento dos olhos (auto incremento).

GazeEventType Indica o evento - Ąxações, saccade (movimentos dos olhos)
ou unclassiĄed (quando não for possível fazer a classiĄcação)
- que o equipamento conseguiu capturar.

GazeEventDuration Duração total de cada evento (milissegundos).
GazePointX (MCSpx) Média da coordenada horizontal do olho esquerdo e direito

na imagem.
GazePointY(MCSpx) Média da coordenada horizontal do olho esquerdo e direito

na imagem.
PupilLeft Tamanho estimado da púpila esquerda (milímetros).

PupilRight Tamanho estimado da púpila direita (milímetros).
ValidityLeft Indica o nível de conĄança de que o olho esquerdo foi indenti-

Ącado corretamente. Os valores variam de 0 (alta conĄança)
a 4 (olho não encontrado).

ValidityRight Indica o nível de conĄança de que o olho direto foi indentiĄ-
cado corretamente. Os valores variam de 0 (alta conĄança)
a 4 (olho não encontrado).

associado um conjunto de m vetores de q posições cada um (𝑝1, ..., 𝑝𝑞), sendo um vetor

para cada uma das m imagens avaliadas pelos usuários durante a criação da base de

dados. Como cada usuário avaliou 200 imagens, temos um total de 200 vetores para cada

usuário.

Neste trabalho, foram feitas as divisões das imagens em 4, 9, 16 e 25 partes iguais.

O objetivo da variação da quantidade de q é veriĄcar qual o tamanho do vetor que gera

melhores clusters de percepção. A Figura 17 mostra um exemplo de uma imagem e suas

divisões. Já a Figura 18 ilustra como são os vetores criados para cada imagem.

Após a criação dos 200 vetores m de cada usuário, eles são aglutinados de modo a

formar um único vetor M que representa um determinado usuário. Uma particularidade

desse vetor M é que além dele ser formado por 200 vetores m, ele também é composto por

mais 407 vetores de tamanho q, totalizando 607 vetores m. Isso foi necessário para poder

medir a similaridade entre dois ou mais usuários, pois as imagens vistas pelos usuário não

são a mesma, uma vez que, a seleção da base de teste era feito de forma aleatória (como

descrito na Seção 4.4). Por exemplo, os usuários 𝑢1 e 𝑢2 podem ter visto 60 imagens em
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comum, enquanto os usuários 𝑢1 e 𝑢3 viram em comum 90 imagens. Os vetores das 407

imagens que não foram avaliadas pelos usuários foi composto pelo valor 0 (zero) em cada

uma das q partes.

5.3 VP-Similarity: algoritmo de clusterização dos

usuário por percepção visual

O algoritmo de clusterização que foi utilizado para criação dos cluster de percepção

visual foi o k-means. Nazeer e Sebastian (2009) aĄrmam que a ideia do algoritmo é

classiĄcar um determinado conjunto de dados em um número k de clusters disjuntos,

sendo que o valor de k é determinado antecipadamente. O Algotimo 1 mostra o pseudo

código do k-means, adaptado de (HAN; KAMBER; PEI, 2011):

Algoritmo 1 K-means. O k-means é um algoritmo para particionamento, onde cada
centróide de um cluster é representado pelo valor médio dos objetos no cluster.
Entrada: k: número de clusters; D: um conjunto de dados contidos em n objetos.
Saída: Um conjunto de k clusters.
Método:

1. Selecione aleatoriamente k objetos a partir de D, como centros iniciais;

2. (Re) Atribuir cada objeto ao cluster onde o objeto é mais semelhante, baseado no
valor médio dos objetos no cluster.

3. Atualize a média de cada cluster, ou seja, calcule o valor médio dos objetos para
cada cluster.

4. Repita os itens (b) e (c) até que não haja nenhuma alteração.

A escolha aleatória dos centróides iniciais gera diferentes tipos de conjuntos (NA-

ZEER; SEBASTIAN, 2009). Com isso, várias tentativas foram feita pelos estudiosos para

melhorar o desempenho do k-means.

Neste trabalho, foi feito uma adaptação no k-means com o intuito de selecionar os

centros iniciais mais diferentes para cada grupo. Essa adaptação foi feita usando a es-

tratégia adotada em (PATERLINI; NASCIMENTO; JR, 2011). Assim, a cada execução

do kmeans os centros iniciais eram o mais distintos um dos outros. Durantes todos os

experimentos e resultados que serão demonstrados a seguir, o k-means foi executado 10

vezes. Dos 10 testes realizados, foram selecionados os 3 melhores resultados.

5.3.1 Seleção da melhor medida de distância

Para calcular a similaridade entre um usuário e um grupo foram realizados testes com

diferentes medidas de distâncias. Para tanto, foram utilizadas a distância euclidiana,
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dos outros grupos (HAN; KAMBER; PEI, 2011). Os valores variam de -1 a 1, sendo que

melhores resultados são os valores próximo de 1.

Na Figura 19(a) é ilustrado o gráĄco de comparação com os três melhores testes das

10 execuções do k-means. Nela, é possível perceber que a similaridade de cosseno obteve

melhores resultados em todos os testes quando o valor de q = 4, em segundo lugar Ącou

a correlação de Pearson e por último a distância euclidiana. Já na Figura 19(b) quando a

imagem é dividida em q = 9 a distância de cosseno também apresenta melhores resultados.

Nestes testes, o coeĄciente de Silhueta obteve resultados mais próximos um dos outros

para as três métricas do que se comparado a Figura 19(a), onde a similaridade de cosseno

apresentou nitidamente resultados melhores.

Na Figura 20, foi alterado o valor para k = 3. Para ambos os valores de q a similaridade

de cosseno apresentou melhores resultados. Um detalhe a ser observado é que a distância

euclidiana para este tipo de dados não obteve resultados bons em praticamente nenhum

teste realizado quando o q = 4. No Teste 2, por exemplo, o valor do coeĄciente Silhueta

obtido com a distância euclidiana foi tão próximo de zero que não da para ser visto no

gráĄco, sendo que nesse teste o valor foi de 0,001 %.

Diante dos resultados apresentados, deĄnimos a similaridade de cosseno como sendo

a mais adequada para a criação dos clusters de percepção visual.

5.3.2 Seleção da melhor conĄguração de quadrantes

Tabela 5 Ű Resultados da execução do k-means com o k = 2

Teste1
q = 4 q = 9

Qtd. de Elementos do Cluster1 169 189
Qtd. de Elementos do Cluster2 25 5
CoeĄciente de Silhueta 0,13268 0,16161

Teste2
q = 4 q = 9

Qtd. de Elementos do Cluster1 172 191
Qtd. de Elementos do Cluster2 22 3
CoeĄciente de Silhueta 0,12454 0,191725

Teste3
q = 4 q = 9

Qtd. de Elementos do Cluster1 163 192
Qtd. de Elementos do Cluster2 31 2
CoeĄciente de Silhueta 0,34628 0,21908

O critério utilizado para veriĄcar se os clusters de percepção estão de boa qualidade

foi através do cálculo do coeĄciente de Silhueta e pela quantidade de elementos em cada
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cluster. O segundo critério foi baseado na proposta deste trabalho que consiste em agrupar

usuário por percepção visual e depois em cada cluster de percepção visual, agrupá-los por

preferência. Para isso, é necessário que os clusters gerados com a percepção visual tenha

uma quantidade mínima de 10 elementos para que assim possam ser agrupado novamente.

Tabela 6 Ű Resultados da execução do k-means com o k = 3

Teste1
q = 4 q = 9

Qtd. de Elementos do Cluster1 8 183
Qtd. de Elementos do Cluster2 8 9
Qtd. de Elementos do Cluster3 178 2
CoeĄciente de Silhueta 0,15451 0,12099

Teste2
q = 4 q = 9

Qtd. de Elementos do Cluster1 184 186
Qtd. de Elementos do Cluster2 2 2
Qtd. de Elementos do Cluster3 8 6
CoeĄciente de Silhueta 0,23546 0,19652

Teste3
q = 4 q = 9

Qtd. de Elementos do Cluster1 182 2
Qtd. de Elementos do Cluster2 2 2
Qtd. de Elementos do Cluster3 10 190
CoeĄciente de Silhueta 0,25147 0,30538

Os resultados apresentados a seguir são para a quantidade de quadrantes q = 4 e q =

9. Para os valores de q = 16 e q = 25 o coeĄciente de Silhueta foram valores abaixo de 0

ou próximos de 0 e por isso foram desconsiderados.

A Tabela 5 apresenta os resultados da execução do k-means com o k = 2, com os três

melhores resultados das 10 execuções. Nessa tabela é possível perceber que quando a

quantidade de quadrantes é q = 9, o Teste 1 e Teste 2 apresentam melhores coeĄcientes

de Silhueta do que quando q = 4. Porém, a quantidade de elementos que compõe um

dos clusters gerados quando q = 9 é no máximo de 5 usuários. Assim, esses testes

foram desconsiderados por não possuir uma boa quantidade de elementos em cada cluster.

Então, quando a quantidade de clusters é k = 2 foi Ąxado o valor do q = 4.

Na Tabela 6 contém os resultados da execução do k-means com o k = 3. Indepen-

dente do valor atribuído a q, um ou mais clusters gerados nos testes Ącam com poucas

quantidades de elementos. Com isso, o segundo critério usado para escolher os melhores

clusters de percepção não é satisfeito quando o valor de k = 3.
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5.4 Desempenho do VP-PrefRec

Os resultados do VP-PrefRec foram comparados com o framework original PrefRec.

A ideia de comparar com este trabalho é veriĄcar se a percepção visual influência positi-

vamente o ranking das recomendações geradas.

Nas duas abordagens, VP-PrefRec e PrefRec, o conjunto de treinamento é usado para

construir grupos de usuários similares, deĄnindo um modelo de recomendação para cada

grupo. Na fase de teste, para recomendar itens para um usuário, é necessário selecionar o

modelo de recomendação do cluster mais similar ao usuário, e é nessa etapa que as duas

abordagens diferem. Como o sistema PrefRec não utiliza informações de percepção visual

no processo de recomendação, a escolha do modelo é realizada através de avaliações prévias

de alguns itens, enquanto para o VP-PrefRec é necessário escolher o cluster de percepção

a qual pertence um novo usuário para depois selecionar o cluster de preferência e utilizar

o modelo de recomendação gerado por esse cluster para poder fazer a recomendação.

O protocolo utilizado no sistema de recomendação foi o cross-validation com 5 folds.

O conjunto de usuários U foram didividos em 5 partes, assim como o conjunto de itens.

A cada iteração uma das partes foi utilizada como usuários de testes (usuários alvo) e

as outras quatro parte Ącaram sendo o conjunto de usuário de treinamento. Essas cinco

iterações são chamadas de iterações dos usuários. Dentro de cada iteração do usuário,

para cada usuário alvo u, o conjunto de itens I foi dividido em 5 partes da seguinte

maneira: os itens em 𝑚𝑎𝑡ℎ𝑐𝑎𝑙𝐼 avaliados por u são distribuídos de forma estratiĄcada

em 5 partes de acordo com as avaliações (notas) de u para esses itens. O conjunto de

treinamento, com 4 partes de usuários é clusterizada com base nas avaliações dos itens

e o modelo de recomendação é contruído. Na fase de teste, é utilizado as avaliações dos

usuários dessas quatro partes selecionar um cluster similar por avaliações. Depois de

escolher o grupo mais semelhantes, são realizas as predições de preferências de um item

para o outro. Por Ąm, o restante das notas do usuário alvo são utilizadas para a validação

do modelo.

Para avaliar os resultados obtidos com o VP-PrefRec utilizamos o NDCG. O NDCG é

um métrica que serve para medir a qualidade do ranking gerado pelo modelo de recomen-

dação M (JÄRVELIN; KEKÄLÄINEN, 2002). Esse modelo M obtém os pares de itens

de testes e prediz qual item é preferido para o usuário alvo. Conforme o resultado da

predição é extraído um ranking com n itens a serem recomendados para o usuário alvo.

Para cada item do ranking predito para um usuário é realizado o desconto logaritmo da

posição que ele ocupa, obtendo o DCG do ranking predito. Para encontrar o ranking ideal

o mesmo procedimento é feito, obtendo o o DCG*. O cálculo do NDCG é feito através da

proporção entre o ranking predito (DCG) e o ranking ideal (DCG*), produzindo um valor

entre 0 e 1, sendo que quanto mais próximo de 1 melhor a qualidade do ranking predito. A

média aritmética do NDCG dos usuários fornece o valor da qualidade do ranking predito

pela abordagem. Note que para cada cluster de percepção é obtido um valor de NDCG.
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Capítulo 6

Conclusão

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre a percepção humana e mineração de

preferências contextuais na recomendação de imagens para usuários. A pesquisa teve

como objetivo mostrar que é possível melhorar os sistemas de recomendação de imagens

agregando informações de percepção visual dos usuários. Para isso, foi proposto um

método chamado VP-Similarity que faz o agrupamento dos usuários por similaridade de

percepção visual. A ideia geral desse método é que usuários que observam imagens de

forma semelhante estejam no mesmo grupo. Anteriormente, foi construída uma base de

dados de percepção visual e de preferências de usuários no domínio de pinturas. Essa

base conta com 607 imagens de pinturas divididas em 15 classes: animais, arquitetura,

arte abstrata, mitologia, natureza morta, natureza morta flores, natureza morta frutas,

nudismo, paisagens, paisagens marinhas, criança, mulher, homem, pessoas e religioso.

A criação dessa base teve a participação de 194 voluntário que avaliaram 200 imagens

aleatórias com notas de 1 a 5, sendo que a nota é proporcional a quanto ele gostou da

imagem. A medida que os usuários avaliavam as imagem, um rastreador ocular (eye

tracking) capturava os pontos de Ąxações dos usuários na imagem. Assim, os dados de

percepção visual e preferência da base criada foram pré-processados e serviram como dado

de entrada para o método VP-Similarity.

Foi proposto também a extensão do sistema PrefRec, gerando assim, o VP-PrefRec.

Ele é constituído pela junção do método VP-Similarity com o PrefRec. Com isso, foi

obtido um sistema de recomendação de imagens baseado em dados de percepção visual e

preferências dos usuários.

Com o objetivo de minimizar o problema do cold start existente em muitos sistema de

recomendação, foi proposto um método que ao invés de usar uma rede social, faz uso de

uma rede de percepção visual inferida a partir das semelhanças em usuários de percepção

visual. O intuito é que usuários que estão no mesmo cluster de similaridade de percepção

podem ser usados como provedores de recomendação e o grau ligação entre eles pode ser

medido através dos scores do VP-similarity.

Como resultado, o trabalho apresentou a melhoria do ranking das recomendações
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geradas. Além disso, os resultados mostram que utilizando a informação de percepção

visual para inferir uma rede de percepção é interessante, pois com a rede é possível fazer

a recomendação para novos usuários conseguindo minimizar o problema do cold start.

6.1 Principais Contribuições

Este trabalho apresenta as seguintes contribuições através das quais os objetivos foram

atingidos e as hipóteses validadas:

o Criação do método VP-Similarity para representação e cálculo de similaridade

entre dois usuários em relação às suas percepções visuais;

o Extensão do sistema PrefRec, gerando assim, o VP-PrefRec - um sistema de

recomendação de imagens baseado em dados de percepção visual e preferências dos

usuários;

o Criação da base de dados UFU-Paintings1. A base contém dados de preferência

e de percepção visual dos usuários no domínio de pinturas;

o Aplicação do VP-PrefRec sobre um sistema de recomendação social, através da

inferência de uma rede de percepção visual, tratando o problema do cold-start de

usuário;

o Uma bateria de testes que comparam o desempenho do sistema VP-PrefRec com

o sistema existente o PrefRec;

o Melhoria do ranking das recomendações geradas (hipóteses H1 e H2).

6.2 Trabalhos Futuros

Por se tratar de uma nova área de investigação, este trabalho abre muitos caminhos

para trabalhos futuros. A seguir são listados alguns possíveis trabalhos futuros.

o Explorar um método alternativo ao VP-Similarity baseado não em clusterização,

mas em técnicas de aprendizado supervisionado sobre a percepção visual;

o Estender a recomendação por percepção visual para além de imagens, como por

exemplo, páginas web ou vídeos;

o Construir uma nova base de dados para que assim os métodos propostos possam ser

avaliados em outro domínio, como por exemplo, o domínio de roupas;

1 Disponível em: www.lsi.facom.ufu.br/datasets
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o Combinar a percepção visual com outros tipos de dados, sem ser preferências e itens.

Por exemplo: combinar percepção visual com dados de contexto ou com dados de

redes sociais;

o Explorar a dinâmica da percepção visual a Ąm de veriĄcar como é a evolução da

percepção visual do usuário ao longo do tempo. A ideia é tentar descobrir se um

usuário percebe a mesma imagem, duas ou mais vezes, de maneira similar.

o Explorar mais formas de extração de características de imagens. Por exemplo,

extrair característica dos pontos de Ąxações dos usuários ao invés da imagem toda.

6.3 Contribuições em Produção BibliográĄca

o Artigo intitulado ŞVisual Perception Similarities to Improve the Quality of User

Cold Start RecommendationsŤ, submetido e aceito na 29th Canadian Conference

on ArtiĄcial Intelligence.
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