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Resumen

Palabras clave: Sistemas de Inteligencia y aplicaciones, Inteligencia
artificial y aplicaciones, Deep Learning..
La digitalizaciéon en la industria de la moda esta atrayendo la atencién
tanto de los consumidores como de los servicios de compra online. Por
ello, cada vez es mas importante contar con un sistema de recomendaciéon
personalizado y eficaz. Sin embargo, la mayoria de los sistemas
tradicionales se centran en las recomendaciones sin tener en cuenta la
relacion entre la ropa y el usuario, lo que disminuye la precisiéon de las
recomendaciones. Por ello, se propone un sistema de recomendaciéon de
moda basado en las preferencias del usuario. La capacidad de adaptacién
del sistema viene dada por dos fases. La primera genera una memoria a
corto plazo que se actualiza constantemente con las interacciones del
usuario. La segunda crea una memoria a largo plazo basada en una DNN.
El sistema de recomendacion esté estructurado en 3 fases: Generador de
Bases de Datos, Clasificacion de Modelos y Perfilado Implicito. El
Generador de Bases de Datos codifica las caracteristicas visuales de las
prendas. El Modelo de Clasificacién se ocupa de la puntuacion de las
recomendaciones. El perfil implicito actualiza la clasificaciéon segun las
preferencias del usuario. Por tultimo, el sistema se evalta utilizando
imégenes proporcionadas por el usuario. A través de experimentos basados
en la interacciéon con el usuario, el sistema demuestra su capacidad de
adaptaciéon al recomendar conjuntos similares a las selecciones anteriores
del usuario. El sistema propuesto demostré la capacidad de ajustarse a las
preferencias del usuario a través de las interacciones hombre-maquina, tal

y como se requiere para este tipo de sistema de recomendacion.
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Abstract

Keywords: Intelligence Systems and applications, Artificial
intelligence and application, Deep Learning..

Digitalization in the fashion industry is attracting the attention of both
consumers and online shopping services. Therefore, a personalized and
efficient recommendation system is becoming increasingly important.
However, most of the traditional systems focus on recommendations
without considering the outfit-user relationship, decreasing the accuracy
of the recommendations. Therefore, we propose a fashion recommendation
system based on user preferences. The adaptive capacity of the system is
given by two phases. The first one generates a short-term memory that is
constantly updated with the user’s interactions. The second one creates a
long-term memory based on a DNN. The recommendation system is
structured in 3 stages: Database Generator, Model Ranking, and implicit
profiling. The Database Generator encodes the visual characteristics of
the garments. The Ranking Model deals with the scoring of the
recommendations. The implicit profiling updates the ranking according to
the user’s preferences. Finally, the system is evaluated using images
provided by the user. Through experiments based on user interaction, the
system demonstrates adaptation capabilities by recommending similar
outfits to the previous user selections. The proposed system demonstrated
the ability to adjust to wuser preferences through human-machine

interactions, as required for this type of recommendation system.
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Capitulo 1

Introduccion

El mercado de la moda ha estado en constante aumento, a tal punto
que equivale a 406 mil millones de dolares estadounidenses [I]. Asi mismo
el mercado en Ilinea se estima en 113 millones de doélares y crece
anualmente un 18 % [2]. Dado el aumento del mercado de la moda y el
crecimiento del mercado global online, es necesario generar sistemas que
ayuden a optimizar la seleccién de productos de moda por parte de los
usuarios. Del mismo modo, este sistema deberia ayudar a optimizar los
productos de moda que compran los usuarios y a reducir los costes de
produccién de las temporadas. Un sistema de recomendaciéon basado en
las preferencias del usuario ayudaria a la sociedad y a la economia global
a centrarse en el nivel de inversiéon y a reducir la sobreproduccién de
articulos de moda. La produccion del mercado de la moda podria
ajustarse facilmente a las preferencias del cliente en el mercado de la

moda.

Un sistema de recomendacién de prendas es un servicio emergente que
tiene como objetivo recomendar prendas visualmente compatibles [3]. Sin
embargo, la mayoria de sistemas entregan recomendaciones sin considerar
la relacion outfit-usuario, causando que la conexién inherente entre
usuario y preferencias se ignore a lo largo del tiempo. Por esta razoén, se
propone un sistema de recomendacion basado en aprendizaje profundo,
con pesos ajustados por defecto a partir de un etiquetado profesional,

para evitar el arranque aleatorio. El sistema propuesto sistema garantiza



la compatibilidad entre prendas y la adaptacion a las preferencias del
usuario, utilizando memorias de largo y corto plazo. La adaptaciéon del
sistema se aborda a partir de dos fases de actualizacion. La primera fase
realiza la actualizacién del puntaje de las recomendaciones cada vez que el
usuario interacttia con el sistema. La segunda fase se encarga de actualizar
los pesos de la Deep Neural Network (DNN), al completar n interacciones
entre el usuario y el sistema. A partir de estas fases se tienen memorias de
corto y largo plazo respectivamente, y de este modo el sistema considera
las preferencias del usuario a lo largo del tiempo. Se presentan cuatro
contribuciones diferentes. En primer lugar, un sistema de recomendaciéon
basado totalmente en la informaciéon visual. En segundo lugar, un
conjunto de recomendaciones basado en la experiencia previa del usuario y
en la elaboracion de perfilamiento profesional. En tercer lugar, un sistema
de recomendaciéon adaptable a cualquier experiencia del usuario. Por
altimo, un sistema de recomendacién basado en la memoria a largo plazo
y a corto plazo que interacttia para mejorar la experiencia del usuario.

Este trabajo de grado se desarroll6 gracias al apoyo y soporte del
Grupo de investigacion y Desarrollo en Roboética de la Universidad Santo
Tomas (G.E.D.). El grupo G.E.D. trabaja principalmente tres lineas de
investigacion enfocadas en Sistemas Inteligentes, Vision Artificial y
Robética. Dentro de estas lineas de investigacion el grupo ha desarrollado
diferentes proyectos de investigacion enfocados a roboética cooperativa,
robotica educativa, inteligencia artificial y robots humanoides. El grupo
particip6 activamente de la iniciativa RoboCup en donde se desarrollé un
equipo de fatbol de robots para la liga “Small Size” y actualmente se
enfoca su participaciéon en la liga “QHome” tal como se muestra en los
trabajos [4], [5]. Se desarrollaron estrategias de control y logica difusa
para la reduccion de la fuerza de impacto en robots humanoides cuando
estos caen o saltan [6], [7], [8], [9]. Ademas han trabajado en el uso de la
robdtica para incentivar a estudiantes de colegio a optar por carreras
afines a la matematica y la ingenieria [10], [II], [12]. Actualmente se
desarrollan proyectos de investigacién enfocados en la robotica de
enjambre [I3], [14], [I5], [16] y sistemas de aprendizaje automético tal
como [17], [18], [19], [20].



Capitulo 2

Planteamiento Del Problema

Cada vez mas, la gente incrementa su interés por la forma en que se
viste, debido a que la apariencia también es considerada una forma de
expresion. Regularmente la gente se viste de manera consciente sobre su
presencia ante otros, percibiendo que mediante el vestir la persona es
interpretado e interpreta a los demaéas. Al tener en cuenta esta informaciéon
se logra identificar que el vestuario trasciende de algo superfluo, a ser
fundamental en el desarrollo personal y social de la persona [21].

Asi mismo, el mercado de la moda en Colombia, representa el 9,4 %
sobre el total del PIB industial y durante noviembre del ano 2020 tuvo una
inversion de 2,14 billones de pesos [22]. Durante el ano 2019, la produccion
de prendas incrementé 3,1 % con respecto al ano 2018 [23].

Dado el aumento de la industria de la moda, es necesario disenar
sistemas que ayuden a optimizar la seleccién de productos de moda por
parte de los usuarios. Ya que un sistema de recomendacién basado en las
preferencias del usuario ayudaria a la sociedad y a la economia a centrarse
en el nivel de inversiéon reduciendo la sobreproduccién de articulos de
moda.

Sin embargo varias de las herramientas tecnologicas disponibles tales
como Stitch fiz |24] o Project Muze[25), tienen un enfoque tnicamente
comercial incitando al usuario a comprar, cosa que no todos estan dispuestos
a hacer. En otros casos las recomendaciones generadas no coinciden con

gustos personales, o simplemente la base de datos con las que el sistema
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genera la recomendacién no coincide con lo que el usuario tiene disponible
en su armario.

Teniendo en cuenta esta informacion, surge la inquietud: ;Coémo
disenar un sistema de recomendacién de prendas, a partir de un conjunto
de imégenes previamente clasificadas y etiquetadas, teniendo en cuenta las

preferencias del usuario?



Capitulo 3

Justificacion

A partir del interés que gran parte de las personas muestran respecto a
su forma de vestir se propone un sistema de recomendacién basado en
aprendizaje profundo. FEl sistema propuesto sistema garantiza la
compatibilidad entre las prendas y la adaptacién a las preferencias del
usuario, utilizando memorias de largo y corto plazo.

Este proyecto permitirda al wusuario acceder a wuna experiencia
personalizada que facilite la eleccién de la vestimenta, disminuyendo el
tiempo que invierte en seleccionar las prendas. Del mismo modo, este
sistema tiene la posibilidad de ayudar a optimizar los productos de moda
que compran los usuarios y a reducir los costes de producciéon en las
temporadas (de moda).

Un sistema de recomendacién basado en las preferencias del usuario
ayudaria a la sociedad y a la economia global a centrarse en el nivel de
inversiéon, y a reducir la sobreproduccién de articulos de moda. La
produccién del mercado de la moda podria ajustarse a las preferencias del
cliente en el mercado de la moda. Junto con el alcance social y econémico
que llega a tener una herramienta de recomendaciéon de prendas. También
se destaca una relevancia tecnolégica dentro del &area de inteligencia
artificial, orientado al aprendizaje automatico y de clasificacion [26][27].
Este campo es ampliamente utilizado para desarrollar sistemas que
aprenden las caracteristicas més importantes de datos de entrada,

generando una salida que etiquete de forma precisa o adecuada los datos.
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Este proyecto se articula con la linea de investigacion de inteligencia
artificial, concretamente el sub-area de Machine Learning y Deep
Learning. El proyecto implementa redes neuronales para identificar cada
prenda con sus caracteristicas, haciendo del proyecto viable debido al gran
avance junto con estudios previos que se tiene en esta disciplina. Dentro
del desarrollo de sistemas de recomendaciéon también han surgido nuevas
técnicas [28] [29] [30], popularizando los asistentes virtuales. Los asistentes
virtuales son implementados en grandes plataformas como Amazon,
Google, Apple y Microsoft, generando una gran inversion en la
investigacion y produccién de estos agentes. Hoy en dia existen sistemas
de recomendacion que se basan en los gustos de las personas [30]. También
hay sistemas que identifican o distinguen objetos especificos en imagenes,
los cuales presentan una recomendacién sobre posibles combinaciones de
ropa [31] [32]. No obstante, el sistema que se propone desarrollar, partira
de una base de datos personalizada que comprenda las prendas con que el
individuo sienta mayor afinidad, para asi, entrenarlo a partir de las
decisiones adquiridas de ejemplos suministrados por el usuario.

Como resultado final del proyecto se generarfa un motor de decisién
enfocado tnicamente a la persona. Este proyecto se destaca dentro de los
sistemas de recomendacion de prendas ya existentes debido que tiene en
cuenta la individualidad del wusuario en cada recomendacion.
Adicionalmente el desarrollo de este modelo destaca cuatro contribuciones
diferentes. En primer lugar, un sistema de recomendaciéon basado
totalmente en la informacion visual. En segundo lugar, un conjunto de
recomendaciones basado en la experiencia previa del usuario y en la
elaboracién de perfiles profesionales. En tercer lugar, un sistema de
recomendaciéon adaptable a cualquier experiencia de usuario. Por tltimo,
un sistema de recomendacién basado en la memoria a largo plazo y la
memoria a corto plazo que interactia para la adaptacion de las

preferencias del usuario.



Capitulo 4
Impacto Social

“La moda expresa el espiritu del tiempo y es uno de los indicios més

inmediatos de los cambios sociales, politicos, econémicos y culturales” [33].

La forma de vestir es uno de los conceptos mas dificiles de relacionar con
el comportamiento humano, ya que los consumidores compran productos
de moda mas por su significado que por su utilidad [34] usando las
prendas para enviar seniales de su identidad [35]. Implementan la
vestimenta para mejorar su imagen personal y darse a conocer de una
manera en un entorno social, es por esto que adquiere un significado
simbolico a través del proceso de socializacion, [35] ademas es considerada
ampliamente como un espejo de la sociedad, cultura y estado econémico, a
menudo interpretado como un tipo de “comunicacién no verbal” con la
sociedad [36]. Entwistle en su libro El cuerpo y la moda: una vision
sociologica [37], propone la idea del vestir como una practica en donde se
comprende la relaciéon entre el cuerpo, la ropa y la cultura, es decir que
desde una perspectiva social, el vestir no sbélo se trata de la prenda,
también sobre la forma en que la ropa hace parte de nuestras actividades
y se integra en nuestra cotidianidad [38][39]. De tal forma el modo en que
la gente opta por vestirse se ha convertido en uno de los problemas mas
estudiados [39], intentando entender las complejidades de la moda, por
soci6logos, psicOlogos, y hasta economistas, dejando una mejor
comprensiéon del porqué ciertos estilos han dominado en algunos puntos en

el tiempo [40]. El sistema de recomendacion ayudara a transformar la
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percepcion de cada usuario, considerando que vestir bien tiende a
impulsar a ser mas productivo y asi mismo elevar la autoestima [41]. Es
una necesidad humana fundamental, ya que de todos los juicios que
formulamos en la vida el mas importante es el que formulamos sobre
nosotros mismos. Debido a que la autoestima viene siendo lo que
inmuniza para no deprimirse, hundirse, o entre otras cosas, por esto,
cuando esta es baja, hay menos recursos humanos para hacer frente a los

retos de la vida (mundo intrapersonal, social, etc.) [41].



Capitulo 5

Objetivos

5.1. General

Implementar el motor de decisién para un sistema de recomendacién
sobre estilos de vestir basado en visién artificial y redes neuronales, que

permita combinar prendas basado en la realimentaciéon de los usuarios.

5.2. Especificos

= Clasificar y etiquetar de forma manual las im4genes de un conjunto

de datos correspondiente a prendas de vestir, segtin su tipo de prenda.

= Diseniar un sistema basado en redes neuronales y visiéon artificial,
capaz de clasificar de forma automaética prendas de vestir, a partir

del conjunto de datos clasificado y etiquetado.

» Diseniar un sistema capaz de combinar prendas de vestir a partir de

realimentacion de usuarios.
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Capitulo 6

Marco Teo6rico

Para la realizacion y desarrollo de este proyecto es necesario conocer
varios términos y conceptos que ayudaran al entendimiento e interpretacion
del mismo. A continuacién, se introduciran dichos conceptos y términos

necesarios tales como:

6.1. Aprendizaje Automatico.

También conocido como Machine Learning o aprendizaje de
maquinas, es una rama de las ciencias de la computacién, o mas
especificamente de la inteligencia artificial, cuyo objetivo principal es
dotar a las maquinas y equipos de computo la capacidad de aprender. Lo
que se busca es generar métodos que permitan predecir comportamientos
futuros usando informacién segtn la experiencia adquirida a partir de las
decisiones o ensenanzas anteriores [42]. Los algoritmos implementados
dentro del aprendizaje automético se pueden clasificar en diferentes
grupos teniendo en cuenta como es abordado el problema de aprendizaje.
El aprendizaje automéatico tiene como principales divisiones el aprendizaje

supervisado y el aprendizaje no supervisado [43].

6.1.1. Aprendizaje Supervisado.

Este tipo de aprendizaje consiste en aprender a partir de un conjunto

de ejemplos de entrenamiento, quiere decir, que se tiene datos con la
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respuesta correcta, etiquetados por expertos, por tanto los algoritmos
deben ser planteados para generalizar y de esta forma asignar
correctamente la clase o etiqueta de pertenencia a toda entrada de la

misma naturaleza.

Redes Neuronales Artificiales.

Las redes neuronales son un modelo el cual estd inspirado en el
funcionamiento de las neuronales del cerebro humano, consta de un
conjunto de uniones o nodos capaces de procesar y enviar informacién
entre ellos.

Los nodos se organizan en capas, estas suelen ser tres:
= Capa de entrada: Datos reales de entrada.

= Capa Oculta: Se denominan de esta forma, ya que no se conoce los

valores de entrada y salida.

= Capa de salida: Es el resultado visible, se conoce el valor esperado y

corresponde al valor asignado segtin la entrada.

En la capa de salida, se da las respuestas correctas, por tanto es una
forma de aprendizaje supervisado, ya que el supervisor controla la salida
de la red. En caso de que esta no coincida con la esperada, se procede a
modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la salida
obtenida se aproxime a la deseada. Se puede realizar diferentes tareas
como de clasificacion o regresion. La estructura bésica de un RNA se
puede modelar como se muestra en la Figura Los datos de entrada
generalmente se cargan en forma de un vector multidimensional a la
misma capa de entrada la cual distribuye a las demés o a las capas
ocultas. Estas toman decisiones a partir de la capa anterior y sopesan
como un cambio estocastico dentro de la misma capa asi perjudicando o
mejorando el resultado final, esto se conoce como el proceso de
aprendizaje. Tener miltiples capas ocultas apiladas unas sobre otras se

llama comtinmente aprendizaje profundo o Deep Learning [44].
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Capa de
entrada

Capa de

Capa oculta salida

Entrada 1

Entrada 2
—

< : Salida
Entrada 3
—>

Entrada 4

Figura 6.1: Red neuronal de tres capas

Redes Neuronales Convolucionales

Este tipo de redes se diferencia de las redes tradicionales, ya que son
utilizadas principalmente en el campo del reconocimiento de patrones
dentro de imagenes, estas permiten codificar caracteristicas especificas de
la imagen en la arquitectura, y al tiempo reduce aiin mas los parametros
necesarios para configurar el modelo [44].

En las redes convolucionales, CNN por sus siglas en inglés, se cuenta con
filtros bidimensionales, este filtro es una neurona de las diferentes capas, la

neurona convoluciona con la entrada de la capa [45].

6.1.2. Aprendizaje No Supervisado

El objetivo en la mayoria de las formas de aprendizaje no supervisado
es construir factores distintivos de las variables observadas, que realmente
tanto las variables de entrada como las de destino, se pueden predecir [46].
en otras palabras en este tipo de aprendizaje el sistema recibe como entradas
un conjunto de datos que no son clasificados correctamente, por tanto, el
sistema trata de encontrar estructuras o patrones ocultos existentes en los
datos de entrada para etiquetarlos [47].

A demés del aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado,
existen otros tipos del aprendizaje automético. Un tercer paradigma, es el

aprendizaje por refuerzo.
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Agrupamiento por K-means

El agrupamiento es un tipo de anélisis de aprendizaje no supervisado,
por tanto no hay una respuesta correcta. El agrupamiento consta de la
separacion de los datos los cuales se agrupan teniendo en cuenta que dichos
grupos se caracterizan porque los elementos tienen propiedades en comin
[48].

El algoritmo que maés se implementa es el k—means, busca la separaciéon
de cierta cantidad de elementos en K grupos, para esto el algoritmo consta

de cuatro etapas [49]:

1. Inicializacién: Consta de la seleccion y localizacion de los centros en

cada grupo k.

2. Clasificacién: Cada elemento es asignado a un centro teniendo en
cuenta la distancia, el elemento es clasificado en el centro mas

cercano y pasa a pertenecer al grupo del centro.

3. Calculo de centros: Se realiza el célculo de los centros de los grupos

creados, ya que los centros iniciales fueron aleatorios.

4. Condiciéon de convergencia: Esta condicién se establece teniendo en
cuenta el objetivo del agrupamiento, si llega no satisfacerse el
procedimiento se reinicia hasta que los centros no cambien y la

condicién se cumpla.

6.1.3. Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo o RL, Reinforcement Learning, es otro
enfoque importante de aprendizaje automéatico que se basa en la
intercomunicaciéon del agente con el entorno. El agente aprende a
comportarse a través del ensayo y error, de los resultados adquiridos de
las acciones tomadas, es decir, aprende sobre la marcha o de la
experiencia. Lo que se busca es asignar acciones a situaciones, con el fin de
maximizar una senal de recompensa numeérica [47]. El agente de
aprendizaje no sabe previamente que acciones tiene que tomar, por lo que

prueba cada accién y debe descubrir cuéles provocan la mayor recompensa
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en diferentes estados posibles.
En este tipo de aprendizaje se puede identificar algunos términos

principales, como[50)]:
= Agente: Es el aprendiz, el que toma las decisiones y efectiia acciones.

= Entorno o medio ambiente: Es todo lo que esta fuera del agente, el

mundo en el cual puede operar y se mueve.
= Estado: Es la ubicacién actual del agente en el entorno.

= Acciones: Es el universo de todos los posibles movimientos y decisiones

que el agente puede tomar.

= Sefial de recompensa: Es un valor numérico generado por el entorno
que sirve de retroalimentacién al agente y permite determinar el éxito

o fracaso de las acciones tomadas.

= Politica: Es lo que define el comportamiento del agente en

determinado estado.

= Funciéon de valor: Es la estimacion de la recompensa total acumulada
en el futuro al tomar una accién en un estado dado, y sirve para

determinar qué es lo que mas le conviene al agente en largo plazo.

= Modelo del entorno: Permite realizar predicciones sobre cémo se
comportard el entorno ante un estado y una accién para estimar el

proximo estado y la proxima recompensa.

6.2. Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacién son una subclase de sistemas de
filtrado de informacién que buscan predecir la valoracion o preferencia que
un usuario le daria a un elemento que atn no habia considerado. Esto
utilizando un modelo construido a partir de las caracteristicas de un
elemento (enfoques basados en el contenido) o el entorno social del

usuario (enfoques de filtrado colaborativo) [51].
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6.2.1. Elementos de un sistema de recomendacién
Articulos

Elementos recomendados a los usuarios. Se le puede asignar un valor, el
cual puede ser negativo lo que determina una decisién o positivo si es tutil.
Usuarios

Puede tener diversos objetivos y caracteristicas basadas en el escenario
de la recomendacién. Cualquier técnica que se utilice debe de ser dirigida
al perfil del usuario, codificar todas las preferencias, necesidades y el

comportamiento.

Transacciones

Informacién grabada entre un usuario y los sistemas de recomendacion,

se genera durante la interaccién entre humano y el ordenador.
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Capitulo 7

Estado Del arte

Los sistemas de recomendacién son sistemas de filtrado que establecen la
relacién entre las recomendaciones y las preferencias del usuario. Este tipo
de sistemas se utilizan en d&mbitos como la moda y se denominan sistemas
de recomendacién de moda. El sistema de recomendaciéon de moda debe
garantizar dos requisitos bésicos: la compatibilidad entre las prendas y la

relacion con las preferencias del usuario.

La compatibilidad entre las prendas se aborda desde la identificaciéon y
clasificacion de las iméagenes, ya que facilita el correcto emparejamiento
entre las prendas. Algunos trabajos realizan la clasificacion de imégenes a
partir de las caracteristicas visuales ya sea el color o el tipo de prenda. En
el documento Enhancing Visual Fashion Recommendations with Users in
the Loop [52], realizan la extraccion de color en forma de un histograma
HSV de K dimensiones, creando un vector que describe la prenda. Con el
propésito de construir un sistema de recomendacién a gran escala
completamente autémata. Dentro de este trabajo también se propone una
técnica basada en las preferencias del usuario, que a la vez redne los
resultados desde la “sabiduria de la multitud” para un andlisis mas
profundo. Dentro de la investigaciéon presentada en Visually-Aware
Fashion Recommendation and Design with Generative Image Models [53]
desarrollan un método de clasificaciéon personalizada visualmente Bayesian
personalized ranking method (DVBPR). DVBPR extrae simultaneamente

caracteristicas visuales y aprende los factores latentes del usuario. Otro
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articulo que tiene en cuenta caracteristicas visuales como el color es en
Large Scale Visual Recommendations From Street Fashion Images [54]. En
este articulo proponen la técnica Texture Agnostic Retrieval (TAR)
basada en la nocién de que los consumidores prefieren los colores sélidos
que vayan bien con la ropa estampada. TAR béasicamente evita tener
prendas con patrones en la parte superior e inferior, ya que esto parece

contra intuitivo.

La clasificacion también se da estableciendo la relacién entre un texto
descriptivo y la imagen, como el modelo propuesto en Aspect-based fashion
recommendation with attention mechanism (AFRAM) [55]. Dentro de
AFRAM la palabra més importante del texto de entrada se asocia a la
caracteristica principal de la imagen, identificando asi el tipo de prenda.
También, dentro la identificaciéon y clasificacién de prendas es comin el
uso de Convolutional Neural Networks (CNN) [56]. En Mining fashion
outfit compositionusing an end-to-end deep learning approach on set data,
proponen un sistema hibrido entre redes CNN y Recurrent Neural
Networks (RNN). El sistema hibrido identifica la prenda, extrae las
caracteristicas visuales y las asocia al comportamiento del usuario. El
articulo Improving Outfit Recommendation with Co-supervision of Fashion
Generation [57] propuso un marco de aprendizaje de co-supervision
neural, llamado Fashion Recommendation Machine (FARM). FARM
mejora la comprensiéon visual, mediante la introduccién de un nuevo
mecanismo de capa a capa para fusionar la informacion estética de forma
efectiva. Mediante amplios experimentos en dos conjuntos de datos
disponibles publicamente demuestran que FARM supera a modelos mas
modernos por recomendacién de atuendo, en términos de AUC y MRR.
Los analisis detallados de los elementos generados y recomendados

demuestran que FARM puede codificar mejor la informacién estética.

Por otro lado, para la relacién entre los atuendos y las preferencias del
usuario, se trabaja con algoritmos de agrupacién y puntuaciéon de las
recomendaciones generadas. El agrupamiento y puntuaciéon de
recomendaciones se implementa para establecer patrones de acuerdo a las
preferencias del usuario, generando un ranking de relevancia. La

agrupaciéon de recomendaciones se puede realizar segin las caracteristicas
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de el item [58]. D. Verma, K. Gulati, y R. R. Shah, proponen una
agrupacion ponderada de caracteristicas K-means, para que la descripciéon
del grupo sea mas detallada. En el articulo Aesthetic-based clothing
recommendation [59] implementan Bayesian personalized Ranking (BPR)
teniendo en cuenta lo que el usuario ha escogido y lo que no ha sido
seleccionado, generando un ranking de recomendaciones organizado por
puntajes. Otro método de agrupacion se da calculando la diferencia entre
elementos como se lleva a cabo en Garment recommendation with memory
augmented neural networks [60], donde el resultado determina la
pertenencia de una prenda a un grupo. Los patrones adquiridos con la
agrupaciéon y puntuaciéon, pueden ser implementados en sistemas que se
adaptan a las preferencias del wusuario. En Fazxplainable fashion
recommendation: A semantic attribute region guided approach [3], se
representa jerarquicamente la conexién usuario y atuendo, basdndose en la
interaccion del usuario con el sistema. Asi mismo, en el articulo
Multi-interest network with dynamic routing for recommendation at tmall
[61] utilizan el modulo Fine-grained Preferences Attention (FPA) para
proyectar detalladamente la relaciéon prenda-usuario. Learning visual
clothing style with heterogeneous dyadic co-occurrences [62] representa las
caracteristicas de interés del usuario en vectores de entrada para el
sistema. También, otros sistemas incluyen las preferencias del usuario
teniendo presente informacién de compras realizadas anteriormente, como
lo trabajan en Learning Visual Clothing Style with Heterogeneous Dyadic
Co-occurrences [63]. En este caso, utilizan la informaciéon para hacer
recomendaciones basadas en objetos similares, considerando la relacion
entre la prenda y el usuario. Para la funcién de transformaciéon, utilizan
una red neuronal convolucional siamés (CNN), donde los ejemplos de
capacitacion son pares de articulos compatibles o incompatibles. La
compatibilidad la modelan basédndose en la concurrencia escalar de datos
sobre el comportamiento del usuario, en particular datos de compra de

Amazon.com.

Asi mismo se puede utilizar un contexto temporal como lo trabajan el
proyecto por IBM y The Fashion Institute of Technology (FIT). El

proyecto Reimagine Retail [64] toma diferentes sefiales como los colores y
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estampados inspirados en los productos disennados por Tommy Hilfiger,
dando asi la oportunidad de personalizar el tipo de prenda que se quiere
ver en una tienda virtual, ya que provee un analisis en base a la
personalidad del cliente, buscando una experiencia interactiva. En el
articulo  POG:  Personalized  Outfit  Generation  for  Fashion
Recommendation at Alibaba iFashion [65] proponen POG. POG es un
modelo codificador-decodificador para generar atuendos de moda
personalizados, que tienen en cuenta tanto la compatibilidad de los
conjuntos y la personalizacion del usuario basados en los comportamientos
recientes de los usuarios. Demostrando que POG supera claramente al
método (Filtros Colaborativos) CF en un 70% en la métrica CTR
Click-trough-Rate.
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Capitulo 8
Metodologia

Teniendo en cuenta que el proyecto tiene un enfoque de investigacion se
plantea el disefio metodologico como se muestra en la Fig[8.1]
Tomando en consideraciéon lo definido, se decide plantear la metodologia
plasmada en la Fig[8.1] Para llevar a cabo el desarrollo eficaz y satisfactorio
del proyecto, teniendo en cuenta la gestién de la calidad en cada etapa.
Requisitos de diferentes indoles se plantean, garantizando el cumplimiento

de cada uno de los objetivos.

8.1. Revision bibliografica

Se realiza una busqueda de diferentes estudios con temas afines al
proyecto, con el objetivo de emplearlos como material bibliografico. Esta
investigacion de articulos permite contextualizar el problema planteado,
verificando y analizando avances previos de algoritmos que pueden ser
utilizados como base teodrica, y que fundamenten de manera sélida la

intencion.
1. Elaboraciéon y redaccion del anteproyecto.

2. Definicién y planteamiento del problema. Se expone el tépico
que se desea tratar, exponiendo el contexto social, y tecnolbégico de

manera tanto global como local , para concluir con la pregunta final.
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Disefio Metodolégico

Revision Bibliografica

4

Elaboracion y Redaccion del Anteproyecto

Planteamiento Redaccion de la Redaccion Definicién de
Problema Justificacién antecedente Objetivos

[

Desarrollo Practico

. Definir
Base de datos = Identifica Prendas Combinaciones

3

Verificacion Resultados —

Figura 8.1: Diagrama de metodologia

3. Redaccion de justificacion. Se plantea la razén del por qué se
realiza este trabajo, presentando razones sociales, psicologicas y

tecnologicas por los motivos que alegan el desarrollo del proyecto.

4. Redaccion de antecedentes. Se presentan trabajos en temas
afines que permitan contextualizar el proyecto, utilizandolos como
medio para exhibir el estado en que se encuentra la investigacion

sobre sistemas de recomendacién a nivel internacional.

5. Administracion del proyecto. Se propone el cronograma de
actividades, el cual se ordena y se estima la duracién aproximada en
el tiempo para la realizaciéon de las actividades propuestas, también
se establece el presupuesto, en donde se considera la cantidad de

dinero que se requiere para llevar a cabo el proyecto.
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8.2. Desarrollo practico.

En esta etapa se desarrolla el programa necesario para construir el
motor de decisiéon del sistema, y se realizan pruebas de funcionamiento. Se

subdivide en etapas especificas, que son:

1. Creacion Base de Datos. Esta etapa consta de la creacion de la
base de datos utilizada como set de entrenamiento para el sistema.
En este caso los datos son imégenes de prendas, etiquetadas segin la

clase a la que pertenecen.

2. Identificacion de Prendas En esta etapa se disenia una red
neuronal que tenga como entrada las imégenes de cada prenda, con

el objetivo que identifique a que clase pertenece.

8.3. Verificacion de resultados.

En esta etapa se analizan los resultados obtenidos de cada
experimento realizado. Cada experimento valida el desempeinio del sistema
y su capacidad para adaptarse al usuario, brindando recomendaciones
acordes con las preferencias del usuario. Los experimentos se basan en
diferentes iteraciones entre el sistema con el usuario. Cada interaccion
intervendra el usuario aceptando o rechazando los resultados, esté
seleccionara las prendas segin el gusto. Aunque haya una verificacién con
cierta cantidad de datos, se tiene en consideracién, que al ser una
evolucién dindmica, los gustos de la persona pueden variar. Por esto, se
tomaréan estadisticas en las que se mostrara la disminuciéon de errores, de

este modo se sigue adaptando.
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Capitulo 9

Diseno

El sistema de recomendaciéon de prendas propuesto se divide en tres
moédulos: Creacidon de base de datos, Modelo del ranking y el perfilamiento
implicito, tal y como se muestra en la Figl9.1] En primer lugar, el médulo de
la creacion de base de datos propone un sistema de extraccion y codificacién
de caracteristicas de la imagen. Este modulo se encarga de transformar las
iméAgenes en vectores que describen a cada una de las prendas.

La creacion de base de datos se compone de un sistema basado en dos
CNN, la primera reconoce el tipo de prenda y la segunda reconoce si es de
estilo formal, o informal. También implementa un procesamiento de imagen
que separa la prenda del fondo de la misma imagen, con la intencion de
extraer las caracteristicas del color utilizando un algoritmo de agrupamiento
k — means. Este moédulo de creacién de base de datos genera un descriptor
de las prendas que recopila la informaciéon obtenida de las dos CNN y del
procesamiento de la imagen. Dentro de este médulo se presentan 6 sub-
procesos para cumplir con el objetivo de la extraccién de caracteristicas de
la imagen satisfactoriamente.

Seguidamente, el modulo del modelo de ranking utiliza una DNN
encargada de la clasificacion de combinaciones para generar una tabla en
la que se asocia un puntaje a cada recomendacién que se genera, la cual es
llamada ranking table.

Por tltimo, el médulo del perfilado implicito genera un tablero de

recomendaciones que se presentara al usuario segin el modo de
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recomendacion del sistema, ya sea una recomendacién abierta o una
basada en una prenda preseleccionada por el usuario. También, dentro de
este modulo se desarrolla un sistema de memoria basado en una DNN que
se encarga de aprender de la ranking table después de las selecciones de
moda del usuario cada cierto periodo de tiempo. El moédulo de perfilado
implicito presenta una memoria a corto plazo que se adapta diariamente
con cada interacciéon con el usuario y un sistema de memoria a largo plazo
que se adapta en funciéon de las modificaciones realizadas en la ranking
table.

Clasificador Creacion de

Formal / descriptor
informal

Clasificacién
de —
etiquetas

No
Procesamiento .
deimagen [~/ Si Modelo del
¥ Ranking
Creacién Base de Perfilado
Datos Modelo del
Ranking
&
Retroalimentacién A Modalidad
del usuario
v ‘ v
]
33
T Universo Universo
S 3 No completo modificado
é’ ®
3 ¢ I
Actualizacion deII
ranking Tablero de

Figura 9.1: Diagrama de bloques del flujo del sistema

9.0.1. Creacién de Base de Datos

El moédulo de creacion de Base de Datos se encarga de la codificaciéon

de caracteristicas visuales de las imégenes de prendas. Este moédulo se
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construye a partir de 6 sub-procesos, para poder cumplir con el objetivo
de la extraccion de caracteristicas de la imagen satisfactoriamente.

El moédulo de creacién de base de datos inicia con el procesamiento de
imAgenes para adquirir el color de la prenda y continua con dos
clasificadores. Uno para las prendas, clasifica segtn su clase, y el otro para
clasificarlas entre prendas formales o prendas informales. El resultado del
procesamiento de imégenes y las dos CNN se concatenan para crear el
descriptor de cada prenda.

Los descriptores de cada prenda se someten a una reclasificacion entre tres
grupos Alto, Medio y Bajo con el fin de crear conjuntos entre cada uno
utilizando producto cartesiano.

Finalmente dentro de este médulo se construye el etiquetado por parte de
profesionales. Los profesionales de moda son los encargados de etiquetar
todas las combinaciones generadas con 0 o 1 (combina, no-combina),
teniendo en cuenta cada una de las caracteristicas y del estilo de las
prendas de la combinacion. El etiquetado por parte de profesionales
genera un pre-ajuste de las fashion recommendation, de este modo el
pre-ajuste es la clasificacion con 0 o 1 (combina, no-combina) de las
fashion recommendation brindado por los profesionales. Este pre-ajuste
asegura que el sistema de recomendacién de prendas comience a generar
recomendaciones basadas en la opinion de un experto, evitando un

arranque aleatorio en el sistema.

Procesamiento de imagen

El médulo de procesamiento de imagenes tiene como objetivo extraer el
color caracteristico de las prendas. El principal problema en la extraccion
de la caracteristica del color en imagenes de prendas es el fondo. El fondo
puede generar confusion al sistema cuando identifica los valores R, G y B de
la imagen. Por esta razén dentro del médulo de procesamiento de imagen,
se identifica la ubicaciéon de la prenda de interés dentro de la imagen, para
remover el fondo. La imagen de la prenda sin fondo es la que se utiliza para
identificar su color.

La extraccion del fondo de la imagen se realiza utilizando herramientas de

la libreria OpenCV. Por lo tanto la funcién encargada de este procedimiento
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realiza el siguiente proceso: 1. Se aplica un desenfoque con filtro Gaussiano
para reducir el ruido y los detalles. Luego se toma la imagen y se convierte
a escala de grises. 2. Se procede a detectar los bordes y contornos, en este
paso el algoritmo intenta encontrar las lineas de contraste, o bordes dentro
de la imagen. Este paso es clave, ya que procesa previamente la imagen para
ayudar a diferenciar cualquier objeto implementando el método Canny. Una
vez que se encuentran los bordes, la biisqueda de contornos se vuelve mucho
més facil y precisa. 3. Se eliminan los contornos que sean demasiado grandes
o demasiado pequenos para ser el primer plano. Los demés contornos se
consideraran como el primer plano debido a que los contornos que ocupan la
mayor parte de la imagen probablemente haga parte del fondo. Finalmente,
se genera una maéascara a partir de los contornos restantes y se combina con
la imagen original. El resultado de la extraccién del fondo se presenta en
la segunda imagen de la Fig[9.2] Finalmente se implementa el algoritmo
k — means para agrupar los valores R, G, y B identificando los 3 colores
predominantes por medio de un histograma sin tener en cuenta el fondo. El

resultado de estos procesos se muestra en la Fig[0.2]

.. |

Figura 9.2: Extraccion del color a las imagenes de prendas

Clasificaciéon de etiquetas

La clasificacion de etiquetas se encarga de adquirir nuevas
caracteristicas visuales de la prenda. Dentro de este modulo se lleva a
cabo la clasificacion las imagenes entre sus respectivas clases.

Cada una de las imégenes obtenidas para el entrenamiento se dividen en
siete clases diferentes: pantalon, zapatos, tacones, falda, camisa, camiseta
y buzo, como se muestra en la figura [9.4]

La base de datos para la clasificacién fue construida manualmente y
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cuenta con un total de 14000 imégenes publicas de prendas adquiridas de
redes como Instagram y Pinterest. El proceso de selecciéon de las imagenes
consistié en buscar las imagenes de prendas, descargarlas y guardarlas en
la carpeta a la que pertenece. La estructura de la base de datos se muestra
en la Fig[0.3][al Donde la base de datos contiene 7 carpetas cada una de
las clases y con las imAgenes correspondientes.

Ordenadores > «= > keras-multi-label > dataset - =]
Carpetas Nombre
- zapatos - Tacones - Saco - pantalon
BB rada BB camiseta BB camisa

(a) Estructura de la base de datos
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Figura 9.3: Ejemplo de estructura de la base datos Fig@ junto con

demostracién de lo que contienen las clases, en este caso la clase pantalén

Fig@

Dentro de las 14000 imégenes existen 2000 imagenes de cada clase. Es
decir se aseguro que las 7 diferentes clases que existen (pantalon, zapatos,
tacones, falda, camisa, camiseta y buzo) tuvieran 2000 imégenes como se

muestra en la Figlb] para garantizar una base de datos balanceada, donde
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las etiquetas tuviera la misma cantidad de informacion.
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Figura 9.4: Distribucién de etiquetas

El proyecto estd desarrollado con la plataforma de aprendizaje
automéatico TensorFlow, esta plataforma puede ejecutar Application
Programming Interfaces (API) de aprendizaje profundo como Keras. Con
el objetivo de definir el modelo que se implementara para esta
clasificacién, se realiza una comparaciéon de rendimiento entre la red
neuronal VGGNet-16 y ResNet-50. Estas pruebas se realizan utilizando
las versiones pre-entrenadas disponibles en la libreria de Keras.

Se elige entre ambos modelos utilizando indicadores como la sensibilidad

(9.1), la especificidad (9.2), y la precision (9.3) ya que estos indican el

rendimiento de una red neuronal.

TP

L (9.1)
FN+ TP

Sen

La sensibilidad (Sen) se refiere a la capacidad del clasificador para detectar

las muestras positivas.
TN

“FP+ TN

Contrario a lo anterior la especificidad (Spe) se refiere a la capacidad del

Spe (9.2)

clasificador para detectar las muestras negativas.

TP + TN

A:
“TFP+TN+TP+FN

(9.3)
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La precision (Acc) se refiere al ntimero total de predicciones correctas

realizadas por el clasificador.

La matriz de confusion de este proceso tiene un tamamo de 7X7, donde
las etiquetas de las prendas predichas se clasifican segtin 4 casos diferentes

como:

» Verdadero positivo (TP) designa el ntimero de muestras Positivas

predichas correctamente como P

» Verdadero Negativo (TN), designa el nimero de N muestras

correctamente predichas como N.

» Falso Negativo (FN), designa el nimero de muestras P predichas como
N.

» Falso Positivo (FP), designa el numero de Negativos muestras
predichas como Positivo.
Arquitectura del Primer Modelo Implementado: VGGNet-16

La arquitectura CNN que se propone para implementar en la
clasificacion es la version VGGNet presentado por Simonyan y Zisserman
en 2014 [66] con menos capas.

La arquitectura VGGNet cuenta con las siguientes caracteristicas:

= Usan capas convolucionales con un tamafo 3x3 apiladas una encima

de otra incrementando la profundidad del modelo.

= La matriz resultante de la convolucién, es reducida utilizando el

método Max Pooling.

= Capas completamente conectadas al final de la red antes de un

clasificador con funcion de activacion Softmax.

El método de diseio del modelo VGGNet-16 requiere de los siguientes

parametros:

= Dimensién del ancho de la imagen
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= Dimensién de la altura de la imagen
= Canales de la imagen
= El ntimero de clases del conjunto de datos

En la Fig[9.5] se muestra la grafica de entrenamiento para el modelo
VGGNet-16 durante 200 épocas. Se gréfica la perdida y la precisiéon que

tiene con nuestros datos.

Training Loss and Accuracy
0. — train_loss ~——-—"or———"- "+
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Figura 9.5: Grafica de entreno para el modelo VGGNet-16

Para llegar a una mejor conclusiéon sobre el rendimiento del modelo, se
utiliza la matriz de confusion. La Tabld0.d] es la matriz de confusiéon del
modelo VGGNet-16. El resultado de las métricas para la Tabla. son:

Tabla 9.1: Matriz de confusion VGGNet-16

Etiqueta predicha

<
i Camisa | Camiseta | Falda | Buzo | Tacon | Pantalon | Zapato
% [ Camisa | 1,997 0 0 1 0 2 0
g Camiseta | 14 1,983 0 3 0 0 0
Falda 1 0 1,998 1 0 0 0
Buzo 12 3 1 1,984 0 0 0
Tacon 2 0 0 0 1,996 1 1
Pantalon 0 0 0 0 0 1,999 1
Zapato 0 0 1 0 2 0 1,997
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Acc = 0,99. Promedio de la sensibilidad por clase Sen = 0,98. Promedio de
la especificidad por clase Spe = 0,99

Arquitectura del Segundo Modelo Implementado: ResNet-50

La libreria Keras proporciona una interfaz capaz de cargar modelos
previamente entrenados, como el modelo ResNet-50 el cual es uno de los
més populares para la clasificacion de imagenes.

La arquitectura de ResNet-50 tiene cuatro. La etapa 1 de la arquitectura
consta de tres bloques residuales que contienen tres capas cada uno. El
tamano de los nicleos utilizados para realizar la operacién de convolucion
en las tres capas del bloque de la etapa 1 son 64, 64 y 128
respectivamente. A medida que avanza de una etapa a otra, el ancho del
canal se duplica y el tamafio de la entrada se reduce a la mitad. Para cada
funciéon residual F, se apilan 3 capas una sobre la otra. Las tres capas son
convoluciones 1x1, 3x3 y 1x1. Las capas de convolucion 1x1 son
responsables de reducir y luego restaurar las dimensiones. Finalmente, la
red tiene una capa de agrupacién promedio seguida de una capa
totalmente conectada que tiene 7 neuronas que corresponde a la salida de
clase. Igual que en el caso anterior con el modelo VGGNet-16 se trabajan
con imagenes de entrada de 96x96 con tres canales.

En la Figl9.6] se muestra la grafica de entrenamiento para el modelo
VGGNet-16 durante 200 épocas. Se grafica la perdida y la precisién que
tiene con nuestros datos. Para llegar a una mejor conclusién sobre el
rendimiento del modelo, se utiliza la matriz de confusion. La Tabla es
la matriz de confusiéon del modelo ResNet-50. El resultado de las métricas
para la Tabla[9.2] son: Acc = 0,97. Promedio de la sensibilidad por clase
Sen = 0,96. Promedio de la especificidad por clase Spe = 0,96

Como se observa en las tablas [0.1] y [0.2] existen errores en algunas
etiquetas, sin embargo, con el modelo VGGNet-16 se obtienen mejores
resultados, ya que tiene mejor distribucién en cada una de las clases y las
métricas de precision, sensibilidad y especificidad son superiores a las del
modelo ResNet-50.
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Training Loss and Accuracy
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Figura 9.6: Grafica de entreno para el modelo ResNet-50

Tabla 9.2: Matriz de confusiéon ResNet-50

Etiqueta predicha

<
i Camisa | Camiseta | Falda | Buzo | Tacon | Pantalon | Zapato
€ | Camisa | 1,990 2 0 1 2 2 3
g Camiseta 64 1,800 70 3 3 2 5
Falda 1 15 1,898 1 1 100 0
Buzo 12 3 1 1,980 1 0 0
Tacon 2 0 5 4 1,994 0 1
Pantalén 0 8 38 0 0 1,961 1
Zapato 0 0 1 0 2 0 1,997

Clasificador Formal-Informal

Dentro del moédulo de la creacién de base de datos el proceso llamado
Clasificador Formal-Informal se encarga de adquirir la ultimas
caracteristicas visuales de la prenda en el vector que la describe. Este
proceso como su nombre lo indica tiene como propoésito identificar si la
prenda presentada es de estilo formal o informal. La clasificacién binaria
desarrollada dentro de este proceso implementa la misma CNN que se
utiliza en el proceso de clasificacion de etiquetas.

En el Clasificador Formal-Informal las imagenes de prendas se dividen
entre tres nuevos grupos, Alto, Medio, y Bajo como se muestra en la

Fig.. En el grupo Alto (A) se encuentran camisa, camiseta, o saco. El
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grupo Medio (M) se encuentran pantalones, o faldas. Finalmente el grupo
Bajo (B) son tenis, o tacones. Los tres grupos se clasifican entre formal o

informal, siendo 0 la clase informal y 1 la clase formal.
B0
“MEDICH] [ = 75 -

hggi ¢ P

Figura 9.7: Nueva distribuciéon de etiquetas entre alto, medio y bajo

Creacion del descriptor

Este proceso tiene como objetivo la construcciéon del descriptor ,
ya que es el conjunto de caracteristicas que representa cada prenda.
El descriptor estda formado por la union de las 11 caracteristicas
adquiridas en el moédulo de creacion de base de datos. Las caracteristicas
visuales se van recopilando entre el procesamiento de imaégenes, la

clasificacion formal/informal y la clasificacion de etiquetas.

d={R®CG®BUetUF} (9.4)

Donde d es el descriptor, R, G y B son los valores de color. et es la
distribucién de los  porcentajes entre las siete  etiquetas
et N (Camiseta, Falda, Chaqueta, Tacones, Pantalones, Zapatos), y F
representa la categoria formal-informal.

La Fig[9.8 representa un ejemplo visual del resultado que se tiene en el
descriptor para una prenda perteneciente a la clase de pantalén. Donde se
muestra cada una de las categorias o caracteristicas visuales que componen

al descriptor.
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Nombre Dataset\pantalon7.jpg
L R 156

G 215

B 244

Camisa 0,0000000004740481011

Camiseta 0

Falda 0

Saco i}

Tacones 0

Pantalon 100

Zapatos 0

Formal 0

Figura 9.8: Ejemplo del descriptor para una prenda de clase pantalon

9.0.2. Generacion de combinaciones

Finalmente en el médulo de creaciéon de base de datos se encuentra el
proceso de generaciéon de imAagenes. Este proceso como su nombre lo
indica se encuentra a cargo de la creaciéon de recomendaciones de estilo a
partir de la agrupacién de descriptores. Dentro del proceso de generacion
de combinaciones se plantea el siguiente problema para generar todas las
posibles agrupaciones.

Dado un conjunto O; = {d, + d,, + dp} donde d; es el descriptor de una
prenda entre el grupo Alto (camisa, camiseta, saco). Donde d,, es el
descriptor de una prenda entre el grupo Medio (pantalén, falda), y dj es el
descriptor de una prenda perteneciente al grupo Bajo (tenis, tacones).
Cada uno de los conjuntos O; debe contener tres descriptores diferentes,
uno de cada grupo A, M, B.

Este O; lleva el nombre de fashion recommendation. Por lo tanto O es la
base de datos del sistema o el universo de discurso. O se puede definir
mateméaticamente como el producto cartesiano de los grupos
A, M, B.

A xMxB={(a,m,b)la e A,m € M,b € B}
o (a,m,b) € Oy, (9.5)
0 ={04,02,05|0,, € AANM A B}
Donde A es el conjunto de descriptores de prendas dentro de Alto. M es el

conjunto de descriptores de prendas dentro de Medio. B es el conjunto de

descriptores de prendas dentro de Bajo.
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Etiquetado profesional

El proceso de etiquetado profesional se encarga de etiquetar las
combinaciones basdndose en las opiniones de los profesionales. El
etiquetado profesional consiste en presentar las imagenes del dataset de
combinaciones generado en la seccion [9.0.2] a profesionales de la moda. Los
profesionales de moda son los encargados de etiquetar segun su criterio
que fashion recommendation consideran que combina y cuales no. A
nivel industrial los profesionales de moda serian profesionales expertos en
estilo, en este caso nosotros mismos generamos el etiquetado original. El
etiquetado de fashion recommendation se realiza teniendo en cuenta las
caracteristicas de cada prenda como los colores y estilo (formal o no
formal) de cada una de las tres prendas. Las etiquetas generadas por los
profesionales se utilizan en el primer entrenamiento del Modelo de ranking
en la seccion [9.0.3] antes de interactuar con el usuario.

Este proceso garantiza que el estado inicial del sistema de recomendacién
de prendas se base en el uso de un pre-ajuste de fashion
recommendation, segin el experto. El etiquetado profesional, también
evita un arranque aleatorio asegurando que el sistema comience a generar

recomendaciones basadas en la opinién de un experto, que tengan logica.

9.0.3. Modelo de ranking

El mo6dulo del Modelo de ranking establece la relacion de cada O; con
su respectiva puntuacion @, creando una tabla denominada ranking table.
La red DNN utiliza la ranking table como conjunto de entrenamiento. Sin
embargo, el primer entrenamiento de la DNN utiliza las etiquetas
profesionales, proporcionando un valor de peso inicial. La matriz de

confusion muestra el rendimiento de la red en la Tabla
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Tabla 9.3: Matriz de confusion del modelo.

Clase predicha

©

g Falso Verdadero

G% Falso 1,867,300 | 81,800
Verdadero | 49,100 1,900,000

El resultado de las métricas de validacion son: Acc = 0,966, Sensibilidad
Sen = 0,97, y especificidad Spe = 0,97, validando el desempeiio de la red
como satisfactorio. Segin la interaccién del sistema y el usuario, la ranking
table es actualizada en la seccion de perfilamiento implicito creando una
memoria de corto plazo al sistema. La ranking table es fundamental para
el desarrollo del sistema de recomendacion de prendas, ya que es la fuente

de informacion que alimenta la memoria de corto plazo.

9.0.4. Perfilamiento implicito

El dltimo moédulo dentro del algoritmo del sistema de recomendacién
propuesto se llama perfilamiento implicito. Este moédulo genera los
procesos que permitan al sistema de recomendacién adaptarse al usuario
de forma implicita cada vez que exista una interaccion entre el usuario y
el sistema.

El perfilamiento implicito se encarga de la generaciéon del tablero de
recomendaciones que se presenta al usuario, también de la actualizacién de
la ranking table y finalmente de determinar cuando se debe de entrenar la
DNN. Para llevar a cabo los objetivos de la seccion de perfilamiento
implicito, se ha dividido en tres procesos denominados modalidad del

sistema, Tablero de recomendaciones, y actualizacién del ranking.

Modalidad del sistema

El proceso denominado modalidad del sistema genera la ranking table
que se presenta al sistema para que ejecute el modelo. De este modo, el
usuario decide entre una recomendacion abierta o basada en una prenda

preseleccionada.
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a) Recomendaciéon Abierta.

En esta modalidad de recomendacion la ranking table mencionada en la
seccion [9.0.3] se presenta completa y ordenada de forma descendente segin

el valor Q.

b) Recomendacion basado en prendas pre-seleccionadas.

En esta modalidad la ranking table se modifica basandose en la
prenda preseleccionada. La tabla es creada solo con las O; que contengan
la prenda seleccionada por el usuario. Organizando la tabla también de

forma descendente segun él Q).

Tablero de recomendaciones

Dentro del moédulo de perfilamiento implicito, se presenta el proceso
denominado Tablero de recomendaciones. El tablero de recomendaciones
tiene por objetivo presentar visualmente las diferentes combinaciones O; al
usuario de forma organizada, como se muestra en la Figl[10.1]

La estructura del tablero de recomendaciones consta de clusters clasificados
en tres categorias. Las categorias se definen segiin el valor (), la puntuacién
de cada O; en la ranking table creada en la seccién Las categorias

SOoI:

1. Best: Esta categoria representa las primeras j recomendaciones con
mayor @ de la ranking table, siendo j la cantidad de O; por categoria

presentada al usuario.

2. No — select: Esta categoria contiene los O; con ) alto, pero que no

estan dentro de las primeras j combinaciones de la ranking table.

3. Worst: Es la categoria que contiene los O; con puntuaciéon ) baja.
Estas combinaciones hacen parte del grupo no compatible con las
preferencias del usuario, pero que igualmente se presenta al usuario

para brindarle una maxima exploracién.
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Dentro de cada categoria, las recomendaciones de moda se agrupan
dindmicamente segiin caracteristicas similares con el algoritmo K-means.
Esta sub-agrupacién dentro de cada categoria se realiza para permitir
observar los diferentes estilos de combinaciones que se pueden tener en
una sola categoria. Por tltimo, el tablero de recomendaciones se presenta

al usuario para que elija una recomendacién de moda denominada O,,.

Actualizacion de la ranking

El objetivo de la Actualizacién del ranking es generar el cambio de los
valores ) del ranking table, permitiendo que el sistema se adapte segin
las preferencias del wusuario. Cuando el wusuario selecciona una
recomendacién, se genera la actualizacion del valor () de cada O; a partir
del O, dado por el usuario.

La norma Ly (x) entre O, y O otorga el ranking actualizado. La ranking
table se ordena teniendo en cuenta el valor de z;, esta vez en orden
ascendente segin x. Las recomendaciones de moda que se acercan a O,, se

compensan ((9.6a)), y las que tienen una diferencia mayor se castigan

Q=Q+((1-Q)*a) (9.6a)

Q=Q+(Qxa) (9.6b)

La ecuacion (9.6a)) se implementa cuando o > 0 y cuando « < 0 se utiliza
(9.6b)). Donde Q representa la puntuacion de O;, y « es el factor que varia

dependiendo de la diferencia entre la O, y cada O;. El factor «, se calcula

utilizando una funciéon Sigmoidal. (9.7)).

—osf1- ! 05 (9.7)
“= Lo m-x) '

Donde o es la pendiente, x; es el valor de la diferencia y j indica el nimero

de recomendaciones de moda presentadas al usuario. Con las ecuaciones

y se actualiza el valor de Q, variando el ranking cada vez que
el usuario interacttia con el sistema. Con las ecuaciones y (9.6b) se

actualiza el valor (), variando el ranking cada vez que el usuario interactua

con el sistema.
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Actualizacion de la red neuronal

Este proceso es el encargado de determinar cuando hay que volver a
entrenar la red neuronal. La arquitectura DNN que se propone para
implementar la actualizacion se observa en el cuadro La red cuenta
con 9 capas completamente conectadas, la primera capa maneja 33
entradas, y tiene salida unica. Las Funciones de activacién de cada capa
son relu y en la salida maneja sigmoid. Adicionalmente se utiliza la
herramienta early stopping. La parada temprana o earlystopping se
implementa como forma de regularizacion para evitar el sobreajuste
cuando se esta re-entrenando el modelo, en este caso la parada temprana
del entrenamiento se basa en el monitoreo de ”loss” la perdida.

El sistema dispone de un contador de interacciones del usuario que
determina cuéndo se debe volver a entrenar la DNN.

La DNN debe ser entrenada cada vez que alcance el ntimero total de
interacciones definido por el usuario. El re-entrenamiento de la red
neuronal utiliza la versién mas reciente del ranking table. El valor del

peso se restablece, generando una nueva tabla que se adapta al usuario.

Actualizacidon Modelo

10- — frain_loss ~———————""""""" — —
—— frain_acc

Loss/Accuracy

n M
00 -
b 0 40 s 8 W0 130 140
Epoch

Figura 9.9: Grafica de entreno para el reentreno del modelo DNN

En la Fig[0.9] se muestra el resultado de un reentreno, graficando la
perdida y el accuracy del entrenamiento, para poder validar el buen
comportamiento de la red. Més adelante en la secciéon de Resultados en las

figuras Figl[T0.11] Fig[10.21] Fig[10.29] y Fig[10.37] se muestra el resultado de

las recomendaciones después de la actualizacion del modelo. La red

40



funciona como un sistema de memoria a largo plazo basado en las

interacciones del usuario.

Finalmente se presentan las listas de codigo y se

muestra el pseudocodigo del desarrollo implementado para el sistema de
recomendacion.

En la primera lista de codigo [0.2] se definen las variables y se comienza la
definicion de funciones como: 1. Color que se encarga de la extraccion del
fondo y de retornar los valores R, G, y B predominantes en la prenda. 2. F
esta funcién se encarga de entregar los diferentes casos de grupos entre
Alto, Medio y bajo segun el tipo de prenda que el usuario seleccione en la
modalidad basada en una prenda preseleccionada (ver seccion .

En la segunda lista de codigo se continia las definiciones de funciones
como: 1.Creacion combinaciones, en esta funciéon se desarrolla lo
explicado en la seccion [9.0.2] 2.Crea_ranking_table, crea la tabla que
contiene el valor ) de las combinaciones y 3. Entreno es la que se encarga
del entreno de la red y actualizacién de la red neuronal.

Dentro de la tercera lista de codigo [9.4] se definen dos funciones mas la
primera llamada grafica se construye la imagen de las combinaciones para
presentarcelas al usuario de forma grafica y en la funcion llamada
dinamica se implementa el proceso explicado en la seccion [9.0.2]

En la cuarta y ultima lista de codigo [9.5] se muestra el flujo del codigo,

que se plantea en el diagrama de bloques Fig[9.1]
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Listing 9.1: Arquitectura red

Model: "DNN"

Layer (type) Output Shape Param #
dense 84 (Dense) (None, 255) 8670
dense 85 (Dense) (None, 255) 65280
dense 86 (Dense) (None, 128) 32768
dropout 6 (Dropout) (None, 128) 0
dense 87 (Dense) (None, 128) 16512
dense 88 (Dense) (None, 24) 3096
dense 89 (Dense) (None, 12) 300
dense 90 (Dense) (None, 12) 156
dense 91 (Dense) (None, 6) 78
dense 92 (Dense) (None, 1) 7
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Listing 9.2: Pseudocodigo

input: imagen
Modalidad: Abierta o Based preselecc
D: Descriptor (R, G, B, Et prenda, Et estilo)
O u: Seleccion del usuario
valor Q: Resultado combinacion entre 0 a 1
path: Ruta imagen original
#4#4 DEFINICION VARIABLES
historial = |[]
Bd = data_frame|
cols:R, G, B, Et prenda, Et estilo,path

|

j = cantidad de recomendaciones deseadas
n = Interacciones antes de re—entrenar
best = data frame ()

best mnoselect = data frame ()

worst = data_ frame/()

##FUNCIONES

def color (image):
1. quita el fondo
2. realiza kmeans para los colores
return R,G,B
def f(x):
return {
Camisa : (Bajo,Medio,prenda),
Camiseta : (Bajo,Medio, prenda),
Pantalon : (Bajo,prenda, Alto),
Buzo : (Bajo,Medio,prenda),
Zapatos : (prenda,Medio, Alto),
Falda : (Bajo,prenda,Alto),
Tacones : (prenda,Medio, Alto),

}.oget (x)
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Listing 9.3: Pseudocodigo

def Creacion combinaciones(Bd,i):

Alto = where Bd.Et prenda in

[ Camisa, Camiseta, Buzo]
Medio = where Bd.Et prenda in [Pantalon, Falda]
Bajo = where Bd.Et prenda in [Zapatos, Tacones]

if Modalidad = Based preselecc:
(Bajo, Medio, Alto) =
f(D_prenda.Et prenda)
else Modalidad = Abierta:
pass
O = Alto x Medio x Bajo

return O

def entreno (status ,tablaQN):
if status = False # si el sistema no ha
#interactuado nunca con el usurio
DNN = DNN. fit (pre_ajuste)
else:
DNN = DNN. fit (tablaQN)
return DNN

def crea ranking table(DNN, Datos):
valor Q = DNN _predict(Datos)

tablaQN = concatenate(Datos, valor Q)
return tablaQN.sort (asc)
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Listing 9.4: Pseudocodigo

def grafica (grupo,clusters ,categoria):
1. grafica imagen construida de cada

categoria entre best, best noselect y worst

#H#Interaccion con usSuario
def dinamica (n,TablaQN):
for cada i de n do
rango = valor Q promedio 0.6
noselect =
tablaQN [ Where valor Q >= rango|[j:rango]
best = tablaQN |[Where valor Q >= rango|[0:j]
worst = tablaQN [Where valor Q<rango |[rango : |
grafica (best ,clusters , 'best ')
grafica (worst , clusters , 'worst ')
grafica (noselect , clusters , 'noselect ')
O _u = input()
if O u not in historial:
historial = historial.add[O u]

x = euclidean distance (O_u,tablaQN)
dist = concatenate (tablaQN x).sort (x)
inflexion = dist.x[200] #distancia
#en posc. 200

factor = sigmoid(distancias ,0,inflexion)

if factor > 0:

valor Q = valor Q +((1—valor_ Q)=*factor))
else:

valor Q = valor Q + (valor Q)xfactor
return tablaQN
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Listing 9.5: Pseudocodigo

##codigo
for cada imagen del dataset do
r,g,b=color (imagen)
Et prenda = Etiquetas.predict (imagen)
if Et prenda in [Camisa, Camiseta, Buzo]:
Et estilo = estilo alto.predict (imagen)
if Et prenda in |[Pantalon, Falda]:
Et estilo = estilo_medio. predict (imagen)
if Et prenda in |Zapatos, Tacones]|:
Et estilo = estilo _bajo.predict (imagen)
D=concatenate (R,G,B,Et_ prenda,Et estilo)
Bd. agrega (D)
Modalidad = input( )
O = Creacion_combinaciones (Bd)
DNN = entreno(False , )
tablaQN = crea ranking table (DNN, Pre ajuste)
loop
tablaQN final = dinamica (n,TablaQN)
tablaQN = entreno(True , tablaQN final)
tablaQN = crea ranking table (DNN, tablaQN final)
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Capitulo 10
Experimentos

El sistema se evaltia realizando cuatro experimentos de verificacion,
usando imégenes brindadas por el usuario con el fin de verificar el proceso
de adaptacion del sistema a las preferencias del usuario. La adaptacion del
sistema se verifica con la variacion del valor Q de cada O;. Estas
variaciones se presentan visualmente en gréficas, para cada categoria.

En los primeros dos experimentos de las secciones y [10.2] el
sistema implementa la modalidad de recomendacion abierta durante 20
iteraciones. El usuario selecciona la misma recomendacién de moda que
pertenece a la categoria Worst y No-select [10.2] En el tercer
experimento desarrollado en la seccion [10.3] se seleccionan cinco
combinaciones diferentes, las cuales son alternadas entre las 20
interacciones. Finalmente en el cuarto experimento desarrollado en la
seccion [10.4] se selecciona tres combinaciones diferentes uno de cada
categorfa también alternandose entre 30 interacciones. La Figll0.]]
presenta el tablero de recomendaciones de O; inicial dividido es sus tres
respectivas categorias Best Figla No-select Figlh] y Worst Figl] Esta
distribucion estd dada segin el valor de peso por defecto, a partir del

etiquetado profesional.
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(c) Categoria Worst

Figura 10.1: Tablero de recomendaciones basado en el etiquetado
profesional donde muestra los diferentes estilos de las categorias best Figla
No — select Figﬁ y worst Fig
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10.1. Experimento A

El primer experimento tiene como finalidad demostrar como la
eleccion de una combinaciéon de la categoria Worst, afecta al sistema. La
categoria Worst se presenta en el tablero de recomendaciones para que el
usuario pueda explorar mas opciones, no solo las que presentan un valor ()
alto. Primero se presenta el tablero de recomendaciones para que el
usuario seleccione un O;. El ntmero de recomendaciones de moda dentro
de cada categoria es de 30, como se muestra en la Fig[I0.1] lo que quiere
decir que j = 30.

Figura 10.2: Selecciéon del usuario O,

La recomendacion de moda seleccionada (O,,) utilizada se presenta en

la Fig

Categoria Worst
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Figura 10.3: Variacién del valor @ en la categoria Worst
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En la Figll0.3| se ve la variacién del valor @) de O, y cada O; que
representan una variaciéon en la categoria Worst. Esto con el proposito
de identificar como la seleccién de O,, afecta a los demés O; de la misma

categoria.

Figura 10.4: Representacion visual de los conjuntos O; en la categoria
Worst

En la Fig[l0.4 se muestra cada una de las combinaciones
pertenecientes a cada O; utilizadas en la grafica de variacion del valor @
Fig[l0.3] La combinacion Ogsp es la O,, es decir la combinacion
seleccionada (ver Fig. La Fig evidencia que las combinaciones
O1115 vy O1120 que no reciben ninguna recompensa (ver Fig son
diferentes a la O,. Esto debido a que estas dos combinaciones manejan
otro estilo, siendo las tinicas que tienen falda.

Adicionalmente los O; que representa a cada clister dentro de la categoria
Best se muestran en la Fig[I0.5]

Categoria Best

10

—— O
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4 O

0.5 1

0.2 4

oo s 50 3 wo 125 10 175
Interacion

Figura 10.5: Variacién del valor @) en la categoria Best
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La Fig[I0.6] contiene cada una de las combinaciones utilizadas en la
grafica de variacion del valor @ Fig[I0.5] En este caso ninguna de las
combinaciones es recompensada (ver Fig. La Fig evidencia que
las combinaciones de esta categoria son bastantes diferentes y no se
alinean con el estilo de O,, (ver Figl10.2).

Figura 10.6: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria Best

Los O; que representa a cada cluster dentro de la categoria No — select
se muestran en la Fig[I0.7] En ambas figuras Fig[T0.5] y en la Fig[I0.7]
se expone como el sistema varia el valor () de cada combinaciéon O;. La
variacion de los valores de ) demuestra como el sistema se adapta a las

preferencias del individuo.
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Figura 10.7: Variacion del valor Q en la categoria No — select

51



La Fig[I0.8| contiene cada una de las combinaciones utilizadas en la
grafica de variacion del valor @ Figll0.7] Este caso es similar a lo que
sucede en la categoria Best. Las combinaciones dentro de No — select no
son recompensadas (ver Fig. El castigo de estas combinaciones es
debido a que ninguna de las presentadas en la Figl[l0.§ tinen alguna
similitud con el estilo del la combinacion seleccionada (ver Fig.

Figura 10.8: Representacion visual de los conjuntos O; en la categoria No-

select

En la Fig[I0.9] se rastrea el cambio de las O; similares a O,,. Como se
muestra en la Figll0.9] no solo O, es recompensada. Todo fashion
recommendation que pertenezca, o sea similar a la selecciéon del usuario

se ve beneficiado.

La Figl[l0.10] contiene cada una de las combinaciones utilizadas en la
grafica de variacion del valor @ Fig[I0.9] Esta imagen presenta todas las
combinaciones que el sistema identifica como estilos o posibilidades
similares a la preferencia del usuario. Cada una de las combinaciones
presentadas en la Fig[I0.10] tiene coherencia, debido a que comparten el

mismo estilo de zapatos, y de pantalén los cuales son informales.
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Figura 10.9: Variacién del valor @ en los O; similares a la seleccion del

usuario (Oy)

Figura 10.10: Representacion visual de los conjuntos O; similares a O,

En las figuras Figll0.5] Figll0.3] Fig[10.7] y Figll0.9] se contempla de
forma visual la variacién del ranking. Generado por la actualizaciéon de los

valores Q cada vez que el usuario interactta con el sistema.

Como se menciona en la seccion [0.0.4] después de 20 interacciones el modelo
construye nuevo ranking table basada en el perfil del individuo.

Tras la interacciéon del usuario con el sistema, el table de recomendaciones
cambia tal y como se muestra en la Fig[I0.11] Ahora, este tablero se basa
totalmente en las preferencias del usuario. El tablero de recomendaciones
con el modelo actualizado Figll0.11] sigue manteniendo la estructura entre
sus tres respectivas categorfas Best Figla No-select Figlbly Worst Figld
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(c) Categoria Worst

Figura 10.11: Tablero de recomendaciones adaptado a las preferencias del
usuario donde muestra los diferentes estilos de las categorfas best Figld
no — select FigEl y worst Fig
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10.2. Experimento B

En el segundo experimento realizado, el sistema también implementa
la modalidad de recomendaciéon abierta durante 20 iteraciones. El usuario
selecciona la misma recomendacion de moda que en esta ocasién pertenece a
la categoria No—select. Esto con el fin de verificar el proceso de adaptacion
del sistema a las preferencias del usuario y observar el comportamiento
del sistema cuando se selecciona una recomendaciéon que no pertenece la
categoria Best. Igual que antes, como primer paso se presenta el tablero de
recomendaciones generado por el etiquetado profesional para que el usuario

seleccione el O; dentro de la categoria No — select.

Figura 10.12: Seleccion del usuario O,, del experimento B

La recomendacion de moda seleccionada (O,) se presenta en la Fig.
10.12
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Figura 10.13: Variacién del valor @) en la categoria No — select
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En la Fig|10.13| se ve la variacion del valor @) de O, y cada O; que
representan las combinaciones con mayor variacién en la categoria No —
select. Esto con el propoésito de identificar como la seleccion de O, afecta

a los demés O; de la misma categoria.

Figura 10.14: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria

No-select

En la Fig[10.14] se muestra cada una de las combinaciones utilizadas en
la grafica de variacion del valor @ (ver Fig. La combinacién Oq3g es
la Oy, es decir la combinacién seleccionada (ver Fig[l0.12)). La Fig[10.14]
evidencia que las O; que no reciben ninguna recompensa (ver Fig
son diferentes a la O,. Esto debido a que ninguna de las combinaciones
Ossg, Oy7, Ogp, ¥ O1g9 se asemejan a la preferencia del usuario, por lo que

es totalmente valido que el sistema los castigue.

Los O; que representa a cada clister dentro de la categoria Best se
muestra en la Fig[10.15] En la figura, se expone como el sistema varia la Q
de cada O;. La forma en que cambian los valores de (Q demuestra cémo el
sistema se adapta a las preferencias del individuo. Esta vez en la Fig[I0.15|
se ve como las O; van variando de forma mas lenta comparando con la
Fig[10.5] debido a que el castigo y premiaciéon depende del valor @, por
tanto la categoria Best y No — select, no se ve muy afectada cuando la O;

pertenece a estos grupos.
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Figura 10.15: Variacion del valor @ en la categoria Best

En la Fig[I0.16] se muestra cada una de las combinaciones utilizadas en
la grafica de variacion del valor @ (ver Fig. Dentro de la categoria
best sucede algo similar que con los O; presentados en la Fig[l0.13] Esto
debido a que ninguna de las caracteristicas visuales de las combinaciones
se acerca a la preferencia del usuario, por lo que es totalmente vélido que

el sistema los castigue.

Figura 10.16: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria
Best

Ademés, los O; que representa a cada clister dentro de la categoria
No-select se muestra en la Fig[10.17]
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Figura 10.17: Variacion del valor @ en la categoria Worst

En la Fig. se muestran las combinaciones que se ven afectadas
positivamente al seleccionar O;. Estas combinaciones aunque pertenecen a
la categoria Worst, son similares a la combinacién seleccionada, como se
evidencia en la Fig[T0.18] La recompensa proporcionada, depende del valor
@ actual y la distancia, por lo tanto, aunque son premiadas no alcanzan a

llegar a 1, sin embargo, su puntaje después de las 20 iteraciones, es alto.

Figura 10.18: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria
Worst

En la Figll0.19] se rastrea el cambio de las O; similares a O,. Como
se muestra en la Fig/l0.19, no solo O, es recompensada. Todo fashion
recommendation que pertenezca, o sea similar a la seleccién del usuario se

ve beneficiado.
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Figura 10.19: Variacion del valor @ en los O; similares a la seleccion del

usuario (Oy)

En la Fig[10.20] se muestran las combinaciones que representan a cada
O; en la Fig[TI0.19] Esta imagen se presenta con el proposito de corroborar
que las combinaciones que el sistema de recomendacién identifica como
combinaciones similares que satisfagan al usuario segin su preferencia sean

correctas.

Figura 10.20: Representacion visual de los conjuntos O; similares a O,,

En las figuras Fig[10.15] Fig[10.17] Fig|10.13] y Fig{l0.19| se contempla

de forma visual la variacién del ranking. Generado por la actualizacion de

los valores QQ cada vez que el usuario interactia con el sistema.

Como se menciona en la seccion [9.0.4] después de cierta cantidad

interacciones el modelo construye nuevo ranking table basada en el perfil
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del individuo. En este caso después de las 20 interacciones se genera la
nueva tabla.

Tras la interacciébn del wusuario con el sistema, el tablero de
recomendaciones cambia tal y como se muestra en la Fig[l0.21] Ahora,
este tablero se basa totalmente en las preferencias del usuario cumpliendo

con las expectativas y con el objetivo del experimento.
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(c) Categoria Worst

Figura 10.21: Tablero de recomendaciones adaptado a las preferencias del
usuario donde muestra los diferentes estilos de las categorias best Figla]
No — select FigEl y Worst Fig
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10.3. Experimento C

En el tercer experimento realizado, el wusuario selecciona 5
recomendaciones de moda que pertenecen a diferentes categorias con
diferentes estilos, alternandose entre cada interaccion. Donde Oqg9
pertenece a la categoria No — select, Og pertenece a la categoria Best,
Oy2 es de No — select, O14 pertenece a Best, y Ogs3 pertenece a la
categoria Worst. Esto con el fin de verificar el proceso de adaptacion del
sistema a las preferencias del usuario teniendo en cuenta todos los estilos
de cada recomendacion seleccionada.

Las recomendaciones seleccionadas (O,,) se presentan en la Fig

Figura 10.22: Historial de selecciones del usuario, en este caso 5 O, del

experimento C

En la Fig[l0.23] se ve la variacion del valor @ de cada O; que
representan los clusters de la categoria Worst. Esto con el proposito de
identificar como las selecciones de O, afecta a los demas O; en cada
categoria. Los picos que existen en cada una de las O; graficadas en la
Fig[10.23] evidencian como las prendas son castigadas cuando se selecciona
un O; lejano a estas.

En el experimento c la seleccién del usuario no es una sola combinacién en
todas las iteraciones. En este caso se seleccionan 5 diferentes
combinaciones alternando cada una entre las 20 interacciones. Cada vez
que se selecciona una fashion recommendation el algorithmo premia el

valor Q de esa combinacién junto con las O; cercanas segin la distancia
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como se explica en la seccion [9.0.4, Es por esto, que cuando la
combinacion es diferente, el valor Q de la combinacién que en su momento
aumento, se afecta negativamente junto con las O; similares a esta.

Como se mencioné al inicio de la secciéon [10.3] el experimento se realizd
con combinaciones de diferentes categorias. En el caso de la categoria
Worst es la combinacion Ogs3, en la grafica se evidencia como el
valor Q de esa combinacién tiene picos de subida, representan las veces en
que esta combinacién fue seleccionada. Asi mismo los picos de bajada son
las veces en que otra de las cuatro restantes combinaciones Fig[10.22]

fueron seleccionadas y esta combinaciéon Ogss es castigada.
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Figura 10.23: Variacion del valor @) en la categoria Worst

La Fig{l10.24] muestra cada una de las combinaciones pertenecientes a
cada O; utilizadas en la grafica de variacion del valor @ Figll0.23] La

combinacién Ogsz es una de las O,, es decir la combinacién fue

seleccionada por el usuario (ver Fig{l10.22)). La FigJ10.24| evidencia que las
combinaciones O19p1 y O1115 que no reciben grandes recompensas (ver

Fig{10.23)) son diferentes a la O,. Esto comprueba que la dindmica de

adaptacion del sistema tiene logica.
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Figura 10.24: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria
Worst

En la FiglI0.25] se muestran los O; que representa la categoria Best.
Las combinaciones seleccionadas en este experimento que pertenecen a la
categorfa Best son las Og y O14 en la grafica [10.25] se evidencia como el
valor Q de esas combinaciones tiene picos de subida. Los picos representan
las veces en que fueron seleccionadas. Asi mismo los picos de bajada son
las veces en que otra de las Fashion recommendation restantes (ver
Fig fueron seleccionadas generando que las combinaciones (Og y

0O14) sean castigadas junto con todas las O; similares a estas.
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Figura 10.25: Variaciéon del valor @) en la categoria Best

La Fig{10.26| se muestra cada una de las combinaciones pertenecientes
a cada O; utilizadas en la grafica de variacion del valor @ Fig[I0.25] La
Fig|10.26| evidencia que las combinaciones que su puntaje (valor Q)
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disminuye (ver Figl10.25)es debida a la diferencia respecto a las O,,.

Figura 10.26: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria
Best

También, diferentes combinaciones O; dentro de la categoria
No — select se muestran en la Fig[l0.27 En ambas figuras Fig[I0.27 y
Fig[10.25] se expone como el sistema varia la @ de cada O;. La forma en
que cambian los valores de () generando los picos demuestra cémo el
sistema se adapta a las preferencias del individuo cada vez que se
selecciona una fashion recommendation. Las fashion recommendation

seleccionadas de la categoria No — select son O1g9 y O42
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Figura 10.27: Variacion del valor @ en la categoria No-select

La Figll0.28 evidencia que las combinaciones castigadas (ver
Figl10.27)) difieren de estilo respecto a las O,. También que a pesar de
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042 hacer parte de las recomendaciones seleccionadas al elegir otra entre

las 5 O, se ve afectada.

Figura 10.28: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria

No-select

En las figuras Figll0.25] Figli0.23] y Fig[10.27] se contempla de forma

visual la variaciéon del ranking. Generado por la actualizaciéon de los

valores () cada vez que el usuario interacttia con el sistema.

Como se menciona en la seccién después de las 20 interacciones
se genera la nueva ranking table.

Tras la interaccion del usuario con el sistema, el tablero de
recomendaciones cambia tal y como se muestra en la Fig[l0.29 Ahora,
este tablero se basa totalmente en las preferencias del usuario. Como se
observa, esta nueva version del tablero estd marcado por los estilos de las
O; seleccionados al inicio del experimento, como se muestra en la
Fig[10.22] Demostrando que el sistema es capaz de deducir y adaptarse a
todos los estilos preferentes por el usuario adaptiandose a ellos y

recomendando opciones similares.
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(c) Categoria Worst

Figura 10.29: Tablero de recomendaciones adaptado a las preferencias del
usuario donde muestra los diferentes estilos de las categorias Best Figla]
No — select FigEl y Worst Fig
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10.4. Experimento D

En el cuarto experimento realizado, el sistema se implementa durante
30 iteraciones. El usuario selecciona 3 recomendaciones de moda cada una
perteneciente a diferente categoria. El objetivo de este experimento es

demostrar que el sistema se adapta no solo a un estilo sino a los 3.

Figura 10.30: Seleccion del usuario O, del experimento D

La recomendacion de moda seleccionada (O,,) utilizada se presenta en
la Fig.[10.30
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Figura 10.31: Variaciéon del valor @ en la categoria Worst

En la Fig[I0.31] se ve la variacion del valor @ de cada O; que

representan los clusters de la categoria Worst. Esto con el propésito de
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identificar como la seleccién de O, afecta a los demés O; de la misma
categorfa. Los picos que existen en cada una de las O; graficadas en la
Fig[10.3] evidencian como las prendas son castigadas cuando se selecciona
un O; lejano a estas.

En el experimento D la seleccién del usuario no es una sola combinaciéon
en todas las iteraciones. En este caso se seleccionan 3 diferentes
combinaciones alternando cada una entre las 30 interacciones. Cada vez
que se selecciona una Fashion recommendation el algorithmo premia el
valor @ de esa combinacién junto con las O; cercanas segun la distancia
como se explica en la seccion [0.0.4 Es por esto, que cuando la
combinacién es diferente, el valor Q de la combinacién que en su momento
aumento, se afecta negativamente junto con las O; similares a esta.

Como se mencioné al inicio de la seccidén el experimento se realiz6
con combinaciones de diferentes categorias. En el caso de la categoria
Worst es la combinacion Orsg, en la grafica [10.3]] se evidencia como el
valor Q de esa combinacién tiene picos de subida, representan las veces en
que esta combinaciéon fue seleccionada. Asi mismo los picos de bajada son
las veces en que otra de las cuatro restantes combinaciones Fig[10.30]

fueron seleccionadas y esta combinacion Oz7gg es castigada.

Figura 10.32: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria
Worst

En la Fig[l0.32] se muestra cada una de las combinaciones que

representan a cada O; graficados en la Fig[I0.31] Donde la mayoria de
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combinaciones en este caso como Oo719 ¥ O3356 son bastante similares
respecto a Orgg, yva que comparten la misma falda y zapatos. Es por esta
razon que en la grafica Fig[I0.31] el valor @ de estas combinaciones
aumenta mas rapido comparado con la combinacion Osg94. Esta diferencia
es debido a que el sistema calcula menor similitud entre Oog94 v O7s6, ya

que del grupo es la tnica que tiene zapatos de color diferente.

En la Figl[10.33]y en la Fig[10.35]se muestran las combinaciones O; de las
categorias Best y No—select, respectivamente. En ambas figuras, se expone
como el sistema varia la @ de cada O;. La forma en que cambian los valores
de ) demuestra como el sistema se adapta a las preferencias del individuo.

La forma en que cambian los valores de () generando los picos demuestra
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Figura 10.33: Variacion del valor @Q en la categoria Best

como el sistema se adapta a las preferencias del individuo cada vez que
se selecciona una fashion recommendation. La fashion recommendation

seleccionada de la categoria Best es Ogg

En la Figll0.34] se muestra cada una de las combinaciones que
representan a cada O; graficados en la Fig[l0.33] Si se compara las
combinaciones Osg y Og9 son similares, ya que tienen la misma camisa y
falda respecto a O por esta razon en la grafica Fig[l10.33| el valor @ de
estas combinaciones disminuye mas lento comparado con la combinacién

Og. Esta diferencia es debido a que el sistema ve mayor similitud entre

028 y Oag.
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Figura 10.34: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria
Best
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Figura 10.35: Variaciéon del valor @ en la categoria No-select

En la Fig[l0.36] se muestra cada una de las combinaciones que
representan a cada O; graficados en la Fig[T10.35] Si nos detallamos Ogso
pertenece a las combinaciones seleccionadas Fig[I0.30] Donde las
combinaciones O1sg, O142, ¥ O158 son bastante diferentes respecto a Ogsg
por esta razon en la grafica Fig[l0.35] el valor @ de estas combinaciones
disminuye més rapido compara do con la combinacion Ogs3;. Esta

diferencia es debido a que el sistema ve mayor similitud entre Os31 v Ogsp.-
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Figura 10.36: Representacion visual de los conjuntos O; de la categoria

No-select

En las figuras Fig|10.33] Figl10.31] y Figl10.35] se contempla de forma

visual la variacion del ranking. Generado por la actualizacion de los valores

Q cada vez que el usuario interactda con el sistema.
Después de las 20 interacciones se genera la nueva tabla, como se menciona
en la seccion [0.0.41

Tras la interaccion del usuario con el sistema, el tablero de
recomendaciones cambia tal y como se muestra en la Fig[I0.37] Ahora,
este tablero se basa totalmente en las preferencias del usuario. Como se
observa, esta nueva version del tablero estd marcado por los estilos de las
O; seleccionados al inicio del experimento, como se muestra en la
Fig[10.30l Demostrando que el sistema es deduce e incluye todos los
estilos preferentes por el usuario y brinda recomendaciones similares.

Concluyendo que el sistema se adapta satisfactoriamente al usuario.
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(c) Categoria Worst

Figura 10.37: Tablero de recomendaciones adaptado a las preferencias del
usuario donde muestra los diferentes estilos de las categorias Best Figla
No — select Fig{El y Worst Figﬁ
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Capitulo 11

Resultados

En este trabajo se propone el diseno de un sistema de recomendaciéon
de moda mediante el procesamiento de informacion visual. El sistema de
extraccion de caracteristicas utilizado para transformar las imagenes en
vectores que describen las prendas (descriptor), est4 basado en CNN, que
reconoce el tipo de prenda, y un algoritmo de clustering de k-means para
la extracciéon de color. El estado inicial del sistema de recomendacién se
basa en el etiquetado profesional, y garantiza que el sistema empiece a
generar recomendaciones de moda basadas en la opinién de un experto. Las
recomendaciones se adaptardn gradualmente al estilo de moda del usuario
a través de las interacciones usuario-sistema.

La capacidad de adaptacién del sistema al estilo de moda del usuario
se propuso mediante dos modulos: El primer moédulo desarrolla una
memoria a corto plazo que se adapta diariamente con cada interaccién del
usuario. El segundo desarrolla una memoria a largo plazo basada en una
DNN encargada de aprender de la tabla de clasificacion cada cierto
tiempo. Las recomendaciones de moda se dividen en tres categorias: Best,
No-select y Worst. La categoria de ropa (worst) tiene las puntuaciones
mas bajas, pero puede ser una opcién de exploracién para el usuario.

El sistema propuesto se evaltia utilizando imagenes de la base de datos
de prendas de vestir y con una seleccién de conjuntos preestablecida por
un profesional. Los experimentos consisten en seleccionar O;

pertenecientes a diferentes categorias. En el primero se utiliza una
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recomendaciéon perteneciente al grupo Worst. En el segundo se utiliza solo
una recomendacién del grupo No-select. En el tercero se escogen 5
recomendaciones de diferentes categorias. Estos tres se realizan durante 20
interacciones con el usuario. En el ultimo experimento se selecciond una
recomendaciéon de cada categoria durante 30 interacciones. Con el objetivo
de comprobar si el sistema de recomendacién consigue adaptarse
completamente al nuevo estilo de moda del usuario. Las figuras [10.3] [I0-5]
demuestran céomo cambia la evaluaciéon de los diferentes O; al
seleccionar el usuario siempre el mismo "peorgonjunto. Las figuradI0.17]
[10.75], [10.13], y [10.19 muestran cémo cambia el valor @) de los diferentes O;
al seleccionar el usuario siempre el mismo conjunto de la categoria

No-select. Las figuras [10.23] [10.25] [10.27)[10.31], [10.33] y [10.35] muestran

como cambia la evaluacion de los diferentes conjuntos O; al seleccionar

varias recomendaciones. La figuras [I0.1] expone el estado inicial del

sistema y las figuras [10.11], [10.21] [10.29] y [10.37] muestran el estado final

de las recomendaciones, respectivamente. Los resultados muestran que el

sistema se adapta completamente a los nuevos estilos de moda y las

pruebas de esta adaptaciéon son las figuras [10.11] [10.21] [10.29] y [10.37]

Ademés, es evidente como la tabla de clasificacion se adapta gradualmente

a las nuevas pautas.

En conclusioén, el sistema cumple con los requisitos de un sistema de
recomendaciéon totalmente adaptable al estilo del usuario destacando
cuatro contribuciones diferentes. En primer lugar, un sistema de
recomendacion basado totalmente en la informacion visual. En segundo
lugar, un conjunto de recomendaciones basado en la experiencia previa del
usuario y en la elaboracion de perfilamiento profesional. En tercer lugar,
un sistema de recomendaciéon adaptable a cualquier experiencia del
usuario. Finalmente, el desarrollo tambien aporta un sistema de
recomendacion basado en memorias de largo y corto plazo que interactia
para mejorar la experiencia del usuario. Por otro parte dentro de las cosas
a mejorar dentro del desarrollo del sistema es la adquisicion de mas
caracteristicas especificas de la prenda como el tipo de estampado entre
otras. Adicionalmente extender el tpo de etiquetas, sin limitarse a 7. El

trabajo futuro prevé ampliar el sistema a un enfoque multiusuario que
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permita compartir estilos e intentar generalizar las tendencias de moda de
un grupo concreto. Este nuevo enfoque ayudaria a centrarse en las
decisiones de diseno de moda y, muy posiblemente, a reducir los costes de
produccién de nuevas prendas al disponer de informacién tan precisa

sobre el estilo de moda de una poblacién concreta.
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