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RESUMO

PINTO, Evellyn de Assis. Sistema de recomendagao inteligente para nutri¢ao usando
aprendizado de mdquina. 2020. 83 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Computa-
cionais) - Instituto de Matematica, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, 2020.

Esta pesquisa usa machine learning para criar um sistema de recomendacao contendo
itens mais saudaveis que os itens de uma lista base de compras de supermercado feita por
um usuario. Para ajudar os consumidores na escolha de produtos melhores ao criar uma
lista de compras, e levando em consideragao a variedade de produtos e marcas que sao
comercializados, apresentamos um estudo sobre as técnicas de recomendagoes extraidas
de conjuntos de dados de Open Food Facts usando rétulos de produtos. A metodologia
utilizada foi uma pesquisa experimental, e criado um sistema para um aplicativo moével
que usa a recomendagao baseado em conteido (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015) para
testar e treinar esse conjunto de dados.

Palavras-chave: Machine Learning. Sistema de Recomendacao. Similaridade. CountVec-

torizer. TF-IDFVectorizer. Lista de Supermercado.



ABSTRACT

PINTO, Evellyn de Assis. Intelligent recommendation system for nutrition using ma-
chine learning. 2020. 83 f. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias Computacionais) - Insti-
tuto de Matemaética, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2020.

This research uses machine learning to create a recommendation system containing
healthier items to user include in grocery shopping list. To assist consumers in choo-
sing the best products by creating a shopping list, and taking into account the variety of
products and brands that are marketed, we present a study on the recommendation te-
chniques extracted from Open Food Facts datasets using consumer labels products. The
methodology used was an experimental research, and a system was created for a mo-
bile application that uses content-based recommendation (RICCI; ROKACH; SHAPIRA,
2015) to test and train this dataset.

Keywords: Machine Learning. Recommendation System. Similarity. CountVec-torizer.

TF-IDF Vectorizer. Grocery list
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INTRODUCAO

Segundo a OMS (Organizagao Mundial da Saiude) (OMS, 2019), a doenga isquémica
do coragao é a principal causa de morte no mundo. Estima-se que, até 2016, as patologias
como a cardiopatia isquémica e o acidente vascular cerebral foram responsaveis por 15,2
milhoes de 6bitos. Sendo que, essas doencas tém sido as principais causas de morte no
mundo nos tdltimos 15 anos.

No contexto do Brasil, Cantieri, Bueno e Martinez-Avila (2018) afirmam que, em mé-
dia, 70% da mortalidade no pais ocorre por conta de Doencas Cronicas Nao Transmissiveis
(DCNT).

Os fatores de risco mais importantes para a mortalidade relacionada as DCNT sao:
hipertensao arterial sistémica, hipercolesterolemia, sobrepeso ou obesidade, inatividade
fisica e tabagismo. A predisposicao genética, a alimentacao inadequada e a inatividade
fisica estao entre os principais fatores que contribuem para o surgimento da Sindrome
Metabolica (SM), que é um transtorno complexo representado por um conjunto de fato-
res de risco cardiovascular, usualmente relacionados a deposi¢ao central de gordura e a
resisténcia a insulina, cuja prevencao primaria ¢ um desafio mundial contemporaneo, com
importante repercussao para a saude. O aumento da prevaléncia da obesidade no Brasil é
uma tendéncia especialmente preocupante dessa sindrome, que atinge criancas em idade
escolar, adolescentes e pessoas que possuem baixa renda. A adogao precoce por toda a
populacao de estilos de vida relacionados & manutencao da satde, como dieta adequada
e pratica regular de atividade fisica, preferencialmente desde a infancia, é componente
bésico da prevengao da SM (TRATAMENTO, 2005).

De acordo com as pesquisas do Heart, Institute et al. (2006) o corpo produz o coleste-
rol sérico LDL (low density lipoprotein), esse colesterol carrega as particulas de colesterol
do figado e de outros locais para as artérias. O colesterol viaja em pacotes chamados
lipoproteinas, que tém gordura (lipidios) no interior e proteinas no exterior. Dois tipos
principais de lipoproteinas carregam colesterol no sangue: a lipoproteina de baixa densi-
dade, ou LDL, que também é chamada de colesterol "ruim"porque transporta colesterol

para os tecidos, incluindo as artérias. A maior parte do colesterol no sangue esti na
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forma de LDL. Quanto maior o nivel de colesterol LDL no sangue, maior o risco de do-
enga cardiaca. Ja a lipoproteina de alta densidade, ou HDL (high density lipoprotein),
que também é chamado de colesterol "bom", transporta colesterol dos tecidos para o
figado, que o remove do corpo. Um baixo nivel de colesterol HDL aumenta o risco de
doenga cardiaca. Para a Sociedade Brasileira de Cardiologia (SBC, 2019), a realizacao de
um plano alimentar para a reducao de peso, associado a exercicio fisico sao considerados
terapias de primeira escolha para o tratamento de pacientes com sindrome metabolica e
esta comprovado que esta associacao provoca a redugao expressiva da circunferéncia abdo-
minal e a gordura visceral, melhora significativamente a sensibilidade & insulina, diminui
os niveis plasmaticos de glicose, podendo prevenir e retardar o aparecimento de diabetes
tipo 2. Ha ainda, com essas duas intervengoes, uma reducgao expressiva da pressao arterial
e nos niveis de triglicérides, com aumento do HDL-colesterol.

A alimentacao adequada deve: permitir a manutencao do balanco energético e do
peso saudavel; reduzir a ingestao de calorias sob a forma de gorduras, mudar o consumo
de gorduras saturadas para gorduras insaturadas, reduzir o consumo de gorduras trans
(hidrogenada); aumentar a ingestao de frutas, hortaligas, leguminosas e cereais integrais;
reduzir a ingestao de agucar livre; reduzir a ingestao de sal (s6dio) sob todas as formas.

Entao, um dos desafios para alcancar a dieta adequada é preparar uma lista de compras
com produtos menos caléricos. Considerando a variedade de produtos e marcas que sao
comercializados em um supermercado, torna-se dificil avaliar quais sao os alimentos mais
saudéveis dentre eles.

Visando amenizar esta problematica, este trabalho propoe um sistema de recomenda-

cao de produtos alimenticios mais saudaveis.

Objetivo

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de recomendacao para um dispo-
sitivo movel, visando ajudar o consumidor na escolha de alimentos, propondo opgoes que
contenham, por exemplo, menor teor de agiicar e sal ou menor quantidade de calorias,
para, entao, incluir em sua lista de compras.

Para alcangar esse objetivo, foi realizada uma revisao de literatura sobre os Siste-
mas de Recomendagao utilizados em dispositivos moveis com o objetivo de identificar as

técnicas e estratégias que sao utilizadas por esses sistemas. Ao final dessa revisao, foi
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constatado que os trabalhos estudados, nao exploram o apoio a realizacao de compras em
um supermercado ((HAJJDIAB et al., 2018); (ANTON et al., 2018) e (LEIPOLD et al.,
2018)). Observou-se que a pesquisa de Mackenzie (MACKENZIE, 2018) abordou o tema
e desenvolveu um aplicativo que automatiza todo o processo de criagao de uma lista de
compras, visando oferecer o minimo de esforgo e tempo gasto pelo usuario, mas nao se
preocupa em oferecer uma lista de compras contendo itens mais saudéveis.

Assim sendo, a principal motivagao para este trabalho é demonstrar que por meio
de um aplicativo para dispositivos moéveis, ou celular, os usuarios com caracteristicas de
perfis especificos podem criar listas de supermercado contendo itens mais saudaveis.

Para criar a base de dados com a classificagao dos produtos brasileiros, partiu-se da
classificacao da qualidade dos componentes de produtos alimenticios europeus. A estra-
tégia de aprendizado de maquina utilizou o padrao europeu para classificar os produtos
brasileiros. Ou seja, o padrao europeu foi utilizado para treinamento e em seguida, os
produtos brasileiros foram classificados. A técnica de Algoritmos de recomendacao foi se-
lecionada para a implementacao do sistema final por ser umas das técnicas de Inteligéncia

Artificial mais utilizadas para auxiliar usuérios no processo de tomada de decisao.

Motivagao

Assistir pessoas na tarefa de criar uma lista de compras de supermercados personali-
zada, ou seja, contendo itens selecionados a partir de uma prévia consulta em sua tabela
nutricional. Levando em consideracao o nimero de variedade dos produtos comercializa-
dos, essa simples tarefa demandaria muito tempo para determinar uma escolha definitiva,
e dessa forma, selecionar um produto para compor o seu carrinho de compras.

Baseado no Programa Nacional de Nutrigao e Saude da Franga (PNNS) (PNNS, 2019),
que foi langado 2001, o PNNS é um plano piuiblico destinado a melhorar o estado de satide
da populagao agravada por um dos principais fatores: a nutricao.

Por conseguinte, para auxiliar o controle da selecao dos produtos destinados para um
consumo, o sistema proposto no objetivo deste trabalho, ira oferecer ao usuério a criagao
de uma lista de compras com produtos mais saudaveis, sendo embasado pela selecao
anterior realizada pelo proprio consumidor.

Fundamentado por uma revisao de literatura dos aplicativos moveis relacionados com

supermercados, constatamos que o aplicativo Shopwell (SHOPWELL, 2019) é gratuito,
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simplifica os rétulos nutricionais e ajuda a descobrir novos alimentos adequados ao estilo
de vida de cada usuario, porém nao oferece o suporte para criacao de uma lista de compras
personalizada de itens de supermercados.

Portanto, este trabalho também iré apoiar pesquisas relacionadas com assuntos sobre
aplicativos de compras de supermercado, visto que para Aiolfi (2019), ainda sdo poucos

estudos relacionados com este assunto.

Estrutura
O trabalho esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 1: apresenta definicbes e nomenclaturas necesséarias para a compreensao
de aspectos fundamentais das areas de Inteligéncia Artificial. Este capitulo detalha
e ilustra estudos de machine learning, e caracterizando os sistemas de recomenda-
¢ao existentes: baseado em filtragem colaborativa, baseados em contetido e sistemas
hibridos, além da apresentacao da construcao do conjunto de produtos similares
usando a técnica de vetorizagdo. Além disso, descreve a aplicabilidade de apren-
dizado de maquina em sistemas de recomendacao. E também, sao apresentadas
defini¢oes dos algoritmos para esses sistemas: Regressao logistica, ANN, KNN, Ma-
triz factorization, Association rules, Gradiente booting. Em seguida, sao descritas
as métricas para avaliar o resultado do treinamento do dataset utilizado nesses sis-

temas.

e Capitulo 2: discute os problemas relacionados a criacao de uma lista de compras
contendo produtos mais saudéaveis, ou seja, menos caléricos, com menor teor de sal,
agucar, adogantes, corantes, e etc. Além disso, descreve os trabalhos correlatos,

destacando suas funcionalidades e tecnologias adotadas.

e Capitulo 3: relata a implementacao do algoritmo de recomendacao baseado em con-
tetdo, utilizando o conceito de similaridade, sendo assim, descreve como recomendar
produtos baseado em seu nutriscore. Em seguida, sao apresentadas as metodologias
utilizadas para o desenvolvimento do sistema, destacando a utilizagao de TF-IDF e
CountVectorizer, para criar um vetor de palavras utilizando como entrada o nome

do produto.
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e Capitulo 4 apresenta os resultados preliminares com comparativos sobre os testes

realizados com os dados selecionados.

e Por fim, apresentamos as conclusoes da dissertacao em conjunto com as propos-
tas de trabalhos futuros seguidos pela bibliografia e Apéndice 1, com o algoritmo

desenvolvido.

A figura 1 apresenta em detalhamento os passos para a realizagao do trabalho.

Figura 1 — Fluxo do trabalho

Estudos das técnicas P - _
‘ de Estudos t‘iie técnicas Estudo dos trabalhos Dﬂgg;?is . . Demonstracio
P i de maqui e correlatos caracteristicas Experimentacao dos
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| —» Gradient booting
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@ -
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1 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sao apresentados alguns conceitos de Inteligéncia Artificial, destacando

suas bases tedricas.

1.1 Inteligéncia Artificial

O conceito de Inteligéncia Artificial (IA) foi proposta pela primeira vez por John
McCarthy em 1956 em uma conferéncia sobre o assunto. A ideia de maquinas operando
como seres humanos comecou a ser o assunto central da pesquisa do cientista, visando
fazer maquinas que tivessem capacidades de aprender por si so.

Desde entao, a area vem recebendo atencao de pesquisadores com diferentes perfis,
na busca de identificar técnicas capazes de apoiar processos computacionais mais inteli-
gentes. Nesse sentido, a Inteligéncia Artificial é definida como o campo de estudo que
explora estratégias especificas para tornar as decisoes da maquina mais proximas aquelas
realizadas pelos seres humanos (ALSEDRAH, 2017).

Dentre as varias técnicas exploradas neste dominio, a Aprendizagem de Méaquina vem
se destacando, por utilizar base de dados em processos iterativos e automatizados, para

generalizar a partir da experiéncia prévia sobre alguma area ou problema (LUGER, 2014).

1.1.1 Maquinas Inteligentes

Quando os computadores programaveis foram concebidos pela primeira vez, as pessoas
se perguntavam se essas maquinas poderiam se tornar inteligentes, mais de cem anos antes
de uma ser construida (Lovelace 1842)(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
Hoje, a inteligéncia artificial (IA) é um campo prospero, com muitas aplicagbes praticas
e topicos de pesquisa ativos. Buscamos software inteligente para automatizar o trabalho
de rotina, entender fala ou imagens, fazer diagnosticos em medicina e apoiar pesquisas
cientificas basicas.

Nos primeiros desafios da inteligéncia artificial foram resolvidos problemas intelectu-
almente dificeis para os seres humanos, mas relativamente diretos para os computadores

- problemas que podem ser descritos por uma lista de regras formais e matematicas. Em
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geral, a TA resolvia problemas faceis de executar, mas dificeis de descrever formalmente
- problemas que resolvemos intuitivamente, que parecem automaticos, como reconhecer
palavras, ou rostos em imagens. As primeiras solu¢oes permitiam que os computadores
aprendessem com a experiéncia e compreendessem o mundo em termos de uma hierarquia
de conceitos, com cada conceito definido em termos de sua relagao com conceitos mais
simples. Ao reunir conhecimentos a partir da experiéncia, essa abordagem evita a neces-
sidade de operadores humanos especificarem formalmente todo o conhecimento necessario
ao computador. Ou seja, a hierarquia de conceitos permite que o computador aprenda
conceitos complicados construindo-os a partir de conceitos mais simples. Se desenharmos
um grafico mostrando como esses conceitos sao construidos, o grafico é profundo, com
muitas camadas. Por esse motivo, chamamos essa abordagem de IA de Aprendizagem
profunda ou ainda Deep learning. Muitos dos sucessos iniciais da IA ocorreram em ambi-
entes relativamente estéreis e formais e nao exigiam que os computadores tivessem muito
conhecimento sobre o mundo. Por exemplo, o sistema de xadrez Deep Blue da IBM derro-
tou o campeao mundial Garry Kasparov em 1997 (Hsu 2002). O xadrez é muito simples,
contendo apenas sessenta e quatro locais e trinta e duas pecgas que s6 podem se mover de
maneira rigidamente circunscrita. Criar uma estratégia de xadrez bem-sucedida é uma
tremenda conquista, mas o desafio nao se deve a dificuldade de descrever o conjunto de
pecas de xadrez e os movimentos permitidos para o computador. O xadrez pode ser
completamente descrito por uma lista muito breve de regras completamente formais, fa-
cilmente fornecidas com antecedéncia pelo programador. Ironicamente, tarefas abstratas
e formais que estao entre os empreendimentos mentais mais dificeis para um ser humano
estao entre as mais faceis para um computador. Os computadores hd muito conseguem
derrotar até o melhor jogador de xadrez humano, mas apenas recentemente, estao consi-
derando algumas das habilidades dos seres humanos comuns para reconhecer objetos, ou
a fala.

A vida cotidiana de uma pessoa requer uma imensa quantidade de conhecimento sobre
o mundo. Grande parte desse conhecimento ¢é subjetivo e intuitivo e, portanto, dificil de
articular de maneira formal. Os computadores precisam capturar esse mesmo conheci-
mento para se comportarem de maneira inteligente.

Um dos principais desafios da inteligéncia artificial é como colocar esse conhecimento

informal em um computador. Varios projetos de inteligéncia artificial procuraram co-
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dificar o conhecimento sobre o mundo em linguagens formais. Um computador pode
raciocinar sobre declaragoes nessas linguagens formais automaticamente usando regras
de inferéncia logica. Isso é conhecido como a abordagem da base de conhecimento da
inteligéncia artificial. Nenhum desses projetos levou a um grande sucesso. Um dos pro-
jetos mais famosos ¢ Cyc (Lenat e Guha 1989). Cyc é um mecanismo de inferéncia e um
banco de dados de instru¢oes em uma linguagem chamada CycL. Essas declaragoes sao
inseridas por uma equipe de supervisores humanos. E um processo pesado. As pessoas
lutam para criar regras formais com complexidade suficiente para descrever com precisao
o mundo. Por exemplo, Cyc nao conseguiu entender uma historia sobre uma pessoa cha-
mada Fred se barbear pela manha. Sua inferéncia, o mecanismo Linde 1992 detectou uma
inconsisténcia na historia: sabia que as pessoas nao tém partes elétricas, mas como Fred
estava com um barbeador elétrico, acreditava que a entidade “FredWhileShaving” conti-
nha partes elétricas. Por isso, perguntou se Fred ainda era uma pessoa enquanto fazia a
barba. As dificuldades enfrentadas pelos sistemas que dependem de conhecimento codifi-
cado sugerem que os sistemas de inteligéncia artificial precisam da capacidade de adquirir
seu proprio conhecimento, extraindo padroes de dados brutos. Esse recurso é conhecido
como aprendizado de maquina. A introdugao do aprendizado de maquina permitiu que
os computadores resolvessem problemas, que envolviam o conhecimento do mundo real e
tomassem decisoes, que parecessem subjetivas. Um algoritmo simples de aprendizado de
méquina chamado regressao logistica pode determinar se é recomendado o parto cesareo
(Mor-Yosef 1990). Um algoritmo simples de aprendizado de méquina chamado Bayes
ingénuo pode separar e-mail legitimo de e-mail spam. O desempenho desses algoritmos
simples de aprendizado de maquina depende muito da representacao dos dados fornecidos.
Por exemplo, quando a regressao logistica ¢ usada para recomendar a cesariana, o sistema
de TA nao examina o paciente diretamente. Em vez disso, o médico fornece ao sistema
varias informagoes relevantes, como a presenca ou auséncia de uma cicatriz uterina. Cada
informacao incluida na representagao do paciente é conhecida como um recurso. A regres-
sao logistica aprende como cada um desses recursos do paciente se correlaciona com varios
resultados. No entanto, nao pode influenciar a maneira como os recursos sao definidos de
forma alguma. Se a regressao logistica fosse submetida a uma ressonancia magnética do
paciente, em vez do relatorio formalizado pelo médico, ele nao seria capaz de fazer previ-

soes uteis. Pizels individuais em uma ressonancia magnética tém correlagao insignificante
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com quaisquer complicagoes que possam ocorrer durante o parto. Essa dependéncia de
representagoes € um fendmeno geral que aparece na ciéncia da computagao e até na vida
cotidiana. Na ciéncia da computacao, operagoes, como pesquisar uma colecao de dados,
podem prosseguir exponencialmente mais rapido se a colegao for estruturada e indexada
de maneira inteligente. As pessoas podem executar aritmética facilmente com algarismos
arabicos, mas realizar calculos com uma representacao numérica em algarismos romanos
seria mais demorada. Nao é de surpreender que a escolha da representagao tenha um
efeito enorme no desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina.

Na figura 2 temos um exemplo de diferentes representagoes: suponha que desejamos
separar duas categorias de dados, desenhando uma linha reta entre elas em um gréfico
de dispersao. No grafico a esquerda, representamos alguns dados usando coordenadas
cartesianas, e a tarefa é impossivel. No grafico a direita, representamos os dados com

coordenadas polares e a tarefa se torna simples de resolver com uma linha vertical.
Figura 2 — Representagoes graficas de duas categorias de dados
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Fonte:(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016)

1.1.2 Aprendizagem de méaquina

O aprendizado de maquina ou Machine Learning (ML), tornou-se um termo popular
nas tltimas década (KUHL et al., 2019). Sao frequentemente usados em ciéncia e midia,
devido a sua capacidade de escreve um conjunto de técnicas que sao comumente usados

para resolver uma variedade de problemas do mundo real com a ajuda de sistemas de com-
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putador que podem aprender a resolver um problema especifico, por meio do treinamento
de um conjunto de dados.

Esse campo de estudo deve sua adocgao crescente a sua capacidade de caracterizar
relacionamentos subjacentes dentro de grandes matrizes de dados, resolvendo problemas
de andlise em grandes bancos de dados (big data), reconhecimento de padrdes comporta-
mentais e evolu¢ao da informagao (SU et al., 2012). Em geral, os sistemas que utilizam
aprendizado de méquina podem ser treinados para categorizar as condi¢oes de processo,
de forma a modelar variagoes no comportamento operacional. Como corpos de conhe-
cimento evoluem sob a influéncia de novas ideias e tecnologias, esses sistemas podem
identificar rupturas nos modelos existentes e redesenhar e reciclar-se para adaptar-se e
co-evoluir com o novo conhecimento.

A sua caracteristica computacional é generalizar a experiéncia de treinamento por
meio de exemplos. O atributo de generalizacao do aprendizado de maquina permite
que o sistema execute bem em instancias de dados invisiveis, prevendo com precisao os
dados futuros. O processo de generalizacao requer classificadores, que insiram recursos
discretos, ou vetores de recursos continuos e saida de uma classe. Ao contrario de outros
problemas de otimizacao, esses sistemas nao possuem uma fungao bem definida, que possa
ser otimizada. Em vez disso, erros de treinamento servem como um catalisador para testar
erros de aprendizagem.

Em 1959 Arthur Samuel descreveu o ML como o "campo de estudo que da aos compu-
tadores a capacidade de aprender sem ser explicitamente programado". Ele concluiu que
programar computadores para aprender com a experiéncia, deve eventualmente, elimi-
nar a necessidade de muito desse esfor¢o detalhado de programagao [(AWAD; KHANNA,
2015) , (MURPHY, 2012)].

O Aprendizado de maquina possui trés tipos de abordagem: aprendizado supervisio-

nado, aprendizado nao supervisionado e aprendizagem por refor¢o (LAMFO, 2019).

Aprendizado Supervisionado

O tipo de aprendizado supervisionado é muito empregado quando tentamos prever
uma variavel dependente (anos de carreira, formacao, idade) a partir de uma lista de
variaveis independentes (salario, férias).

A caracteristica bésica de sistemas de aprendizado supervisionado é que os dados que

utilizamos para treina-los contém a resposta desejada, isto €, contém a variavel dependente
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resultante das varidveis independentes observadas. Nesse caso, dizemos que os dados sao
anotados com as respostas, ou classes a serem previstas.

Para resolver problemas de aprendizado supervisionado dentre as técnicas mais co-
nhecida, podemos destacar: regressao linear, regressao logistica, redes neurais artificiais,
méaquina de suporte vetorial (ou maquinas kernel), arvores de decisdo, k-vizinhos mais

proximos e Bayes ingénuo (Hugo Honda, Matheus Facure, Peng Yaohao, 2017).

Aprendizado nao supervisionado

O aprendizado descritivo, ou nao supervisionado, tem o objetivo de achar padroes nos
dados. Isso é chamado de descoberta de conhecimento. Esse ¢ um problema muito menos
definido, pois nao nos dizem que tipos de padroes procurar e nao ha métrica de erro 6bvia
a ser usada (ao contrario do aprendizado supervisionado, onde podemos comparar nossa
previsao de y para um dado x, ao valor observado).

Aplicacoes de aprendizado nao supervisionados sao sistemas de recomendacao de fil-
mes ou miusicas, deteccao de anomalias, visualizacao de dados e etc. Dentre as técnicas
mais conhecidas para resolver problemas de aprendizado nao supervisionado estao redes
neurais artificiais, expectativa-maximizacao, clusterizagao-médias, maquina se suporte ve-
torial (ou maquinas kernel), clusterizagao hierarquica, anélise de componentes principais,
florestas isoladoras, mapas auto-organizados, méaquinas de Boltzmann restritas, eclat,

apriori, t-SNE (Hugo Honda, Matheus Facure, Peng Yaohao, 2017).

Aprendizado por reforgo

O aprendizado por reforco, ¢ menos usado. Neste caso, a maquina tenta aprender
qual é a melhor acao a ser tomada, dependendo das circunstancias na qual essa acao sera

executada (Hugo Honda, Matheus Facure, Peng Yaohao, 2017).

Essas abordagens envolvem uma variedade de técnicas, sendo que, algumas delas sao

brevemente descritas a seguir.

1.1.2.1 Regressao logistica

A regressao logistica tem como objetivo produzir um modelo de predigao associado
a ocorréncia de um evento em relagao a um conjunto de variaveis independentes, em

determinado dominio), em relagdo as variaveis independentes. Desta forma, a regressao
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logistica estima a probabilidade de certo evento ocorrer (DANGETI, 2017).

Existem dois modelos de regressao logistica: regressao logistica binaria e regressao
logistica multinomial (OLKIN, 2002). A regressao logistica binaria é tipicamente usada
quando a variavel dependente é dicotomica e as variaveis independentes sao continuas, ou
categoricas. A regressao logistica multinomial é usada para prever a colocagao categorica
na probabilidade de ser membro da categoria em uma variavel dependente, baseada em
multiplas variaveis. As variaveis independentes podem ser dicotomicas (ou seja, binarias),
ou continuas (ou seja, intervalo ou razao em escala, como ilustra a figura 3). A regressao
logistica multinomial ¢ uma simples extensao da logistica regressao binaria, que permite
mais de duas categorias da variavel dependente, ou de resultado (SCHWAB, 2002).

Considerando um conjunto de dados, em que o padrao de resposta cai em uma das
duas categorias, Sim ou Nao, em vez de modelar essa determinada resposta diretamente,
a regressao logistica modela a probabilidade que uma resposta pertenca a uma categoria

especifica.

Figura 3 — Probabilidades previstas de um valor default usando a regressao logistica
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Fonte:(OLKIN, 2002)

1.1.2.2 ANN

Segundo Andoni et al. (ANDONI; INDYK; RAZENSHTEYN, 2018), o problema do
Approximate Nearest Neighbor (ANN) ou Vizinho mais Proximo Aproximado ¢ definido
da seguinte maneira: Dado um conjunto P de n pontos em algum espago métrico (X, D),
crie uma estrutura de dados que, dado qualquer ponto ¢, retorne um ponto em P mais
proximo de ¢ (seu "vizinho mais proximo"em P). A estrutura de dados armazena infor-

magcoes adicionais sobre o conjunto P, que é usado para encontrar o vizinho mais préximo
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sem calcular todas as distancias entre ¢ e P. O problema tem uma ampla variedade de
aplicacoes em aprendizado de méquina, visao computacional, bancos de dados e outros
campos. Para reduzir o tempo necessario para encontrar vizinhos mais proximos e a quan-
tidade de memoria usada pela estrutura de dados, pode-se formular o problema, onde o
objetivo é retornar qualquer ponto p’ € P de modo que a distancia de ¢ a p’ é no maximo

c.min, €p D(q,p), para alguns ¢ > 1.

1.1.2.3 KNN

O algoritmo de aprendizagem de méquina k-nearest neighbors algorithm (KNN) é
um método classificador que utiliza técnicas de agrupamento. E altamente dependente
da definicao de uma medida de similaridade ou distancia apropriada, considerando itens
como vetores de documentos de espa¢o n-dimensional. Uma abordagem muito comum
para medir a semelhanca entre vetores, é calcular a distancia Fuclidiana (eq. 1.1), a
outra maneira é calcular o &ngulo do cosseno entre eles. Esse classificador memoriza todo o
conjunto de treinamento e classifica apenas se os atributos do novo registro correspondente

exatamente a um dos exemplos de treinamento.

Distancia Euclidiana:

A féormula para medir a distancia Euclidiana é dado por:

y
D(wy) = | > _(@r — )’ (1.1)

k=1
onde, n é o nimero de dimensdes (atributos) e zy e y s@o os k’s atributos (compo-

nentes) dos objetos de dados x e y, respectivamente.

Dado um ponto a ser classificado, o classificador KNN encontra os k pontos mais
proximos (vizinhos mais proximos) dos registros de treinamento. Em seguida, ele atribui
o rotulo de classe de acordo com os rétulos de classe de seus vizinhos mais proximos.
A ideia subjacente é que, se um registro cai em uma vizinhanca em particular, onde
um rétulo de classe é predominante, é porque o registro provavelmente pertence a essa

mesma, classe. Como o KNN nao constréi modelos explicitamente, ele é considerado

um aprendiz preguicoso. Ao contrario de arvores de decisdao ou sistemas baseados em
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regras, que deixam muitas decisoes para a etapa de classificacao. Portanto, classificar
registros desconhecidos é relativamente caro, pois nao é necessario aprender e manter um
determinado modelo, como demonstrado na figura 4. Mas, serd necessario recalcular o
posicionamento dos pontos & medida que ocorrem mudangas na matriz de similaridade.

O KNN é uma das abordagens mais comuns para para projetar um sistema de re-
comendacao do tipo filtragem colaborativa. Talvez a questao mais desafiadora dessa
abordagem seja como escolher o valor de k. E se k£ é muito pequeno, o classificador sera
sensivel aos pontos de ruido. Mas se k é muito grande, a vizinhaga pode incluir muitos
pontos de outras classes (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

A figura 4 ilustra a classificacao com KNN dos itens nos pontos de treinamento com

dois rotulos de classe (circulos e quadrados) e o ponto de consulta (como um triangulo).

Figura 4 - KNN
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Fonte: (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015)

1.1.2.4 Matrix factorization

Os modelos de aprendizagem de maquina, que sao induzidos por fatorizar uma matriz
de classificacao de itens do usuério, sao também conhecidos como modelos baseados em
Singular Value Decomposition (SVD). Recentemente, modelos de fatoragdo de matriz
ganharam popularidade, gracas a sua precisao atraente e escalabilidade, em abordagem
de filtragem colaborativa, com o objetivo holistico de descobrir caracteristicas latentes
para identificar a seméantica na recuperacao de informacao. No entanto, a aplicacao de
SVD a classificacoes explicitas no dominio de filtragem colaborativa levanta dificuldades
devido a alta parcela de valores ausentes. O SVD Convencional é indefinido quando
o conhecimento sobre a matriz é incompleto. Além disso, abordando descuidadamente

poucas entradas conhecidas, tornar-se altamente propenso ao overfitting (¢ um problema
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em redes neurais. Em redes modernas, que geralmente tém um grande ntimero de pesos
e vieses. Para treinar de forma eficaz, é necessario detectar quando o overfitting esta
acontecendo. E precisamos aplicar técnicas para reduzir).

Vale ressaltar que lidamos com o fato de que as preferéncias por produtos pelo cliente
podem variar com o tempo. A percepcao do produto e a popularidade alteram constan-
temente & medida que surge nova selecao.

Da mesma forma, as inclinagoes do cliente vao evoluindo, levando-os a redefinir seu
gosto. Isso leva a um modelo que aborda a dindmica temporal para melhor acompanhar
o comportamento do usuario.

O SVD (GOLUB; REINSCH, 1970) é uma técnica poderosa para redugao de dimensi-
onalidade. E uma realizacdo particular da abordagem da Fatoracdo Matricial. A principal
questao em uma decomposicao de SVD é encontrar um espago de caractere dimensional
menor, onde 08 novos recursos representam os “conceitos” e a forga de cada conceito no
contexto da colecao é computavel. Como o SVD permite derivar automaticamente os
“conceitos” semanticos em um espaco de baixa dimensao, ele pode ser usado como a base
da analise latente-semantica (DEERWESTER et al., 1990), muito popular técnica para
classificagao de textos em recuperagao de informagao.

O nucleo do algoritmo SVD esta no seguinte teorema: é sempre possivel decompor
uma matriz A em A = U AV T. Logo, os dados matriciais nxm (n itens, m caracteristi-
cas), podemos obter uma matriz nxr U (n itens, conceitos r), um rxr matriz diagonal A
(forga de cada conceito), e uma matriz mxr V (m caracteristicas, r conceitos). A matriz
diagonal A contém os valores singulares, que serao sempre positivos e classificados em
ordem decrescente. A matriz U é interpretada como a matriz de similaridade “item do
conceito”, enquanto a matriz V' é a matriz de similaridade “termo do conceito”, conforme

demonstrado na figura 5.

Figura 5 — Matrix factorization
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1.1.2.5 Association rules

A Association rules se concentra principalmente, na area de mineracao de dados.
Baseia-se em encontrar regras que prevejam a ocorréncia de um item baseado nas ocor-
réncias de outros itens em uma transacao. O fato de que dois itens sao encontrados para
serem relacionados significa co-ocorréncia, mas nao causalidade. Definimos um conjunto
de itens como uma colegdo de um ou mais itens (por exemplo, leite, cerveja, fralda).
Um k-itemset é um conjunto de itens que contém k£ itens. A frequéncia de um dado no
conjunto de itens é conhecido como contagem de suporte (por exemplo, (leite, cerveja,
fralda) = 131). E o apoio do conjunto de itens é a fragao de transagdes que o contém (por
exemplo, (leite, cerveja, fralda) = 0,12). Um conjunto de itens frequente é um conjunto
de itens com um suporte maior ou igual a um limite. Uma regra de associagao é uma
expressao da forma X = Y, onde X e Y sdo conjuntos de itens (por exemplo, leite,
fralda = cerveja). Neste caso, o apoio do regra de associagao é a fracao de transacoes que
contenham X e Y. Por outro lado, a confianca da regra é a frequéncia com que os itens

em Y aparecem em transagoes que contém X (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

1.1.2.6 Gradient boosting

O algoritmo para Boosting Trees evoluiu da aplicagao de métodos de boosting para
arvores de decisao. A ideia geral é calcular uma sequéncia de arvores muito simples, onde
cada arvore sucessiva é construida para os residuos de previsao da arvore anterior.

Uma abordagem semelhante é construir apenas para uma subamostra selecionada
aleatoriamente do conjunto de dados completos, para cada arvore simples consecutiva.
Em outras palavras, cada arvore consecutiva é construida para os residuos de previsao
(de todas as arvores precedentes) de uma amostra aleatoria independentemente sorteada.

A introdugao de certo grau de aleatoriedade na anélise pode servir como uma poderosa
protecao contra o overfitting (uma vez que cada arvore consecutiva é construida para uma
amostra diferente de observagoes) e modelos de rendimento (expansoes aditivas pondera-
das de arvores simples) que generalizam bem as novas observagoes, ou seja, apresentam
boa validade preditiva. Esta técnica de realizacao de computacoes de refor¢o consecutivas
em amostras de observacoes desenhadas independentemente, é conhecida como reforco de

gradiente estocastico[(FRIEDMAN et al., 2000), (STAT-SOFT, 2019)].
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1.1.2.7 Métricas de avaliacao da aprendizagem de maquina

Para avaliar o desempenho da recomendacao, comumente utilizamos os métodos de
precisao.

Normalmente, as classificagoes de um conjunto sao divididas em um conjunto de trei-
namento e usadas por um subconjunto de teste para aprender. Para avaliar a precisao
desses treinamentos, utilizamos as medida populares dentro do campo da Aprendizagem
de maquina ou Machine Learning:

Como de costume no processo de aprendizado de méquina, dividimos o total de amos-
tras recuperadas em dois conjuntos de dados: teste e validagdo. Como estimadores de
desempenho, selecionamos métricas diferentes para avaliar os pontos fortes e fracos de
cada algoritmo (TORRES; SANTOS, 2018). Essas métricas se baseiam em quatro medi-

das:

e TP - True Positive (verdadeiro positivo) - que se refere a quantidade de itens posi-

tivas que foram classificadas corretamente;

e TN - True Negative (verdadeiro negativo) - que diz respeito a quantidade de itens

negativas classificadas corretamente;

e FP - Fulse Positive (falso positivo) - que se refere a quantidade de itens negativas

que foram classificadas, incorretamente, como positivas;

e N - Fulse Negative (falso negativo) - que diz respeito & quantidade de itens positivas

que foram classificadas, incorretamente, como negatigas.

As técnicas podem ser utilizadas para avaliar os resultados de testes em ML. Algumas

utilizam as métricas de Torres e Santos (2018) e outras nao.

Classificacao binaria

As métricas de classificagao binaria nao nos fornecem uma boa estimativa do desem-
penho de um modelo. Por exemplo, considere um conjunto de dados de classe binaria
em que 99% dos dados pertencem a uma classe e apenas 1% dos dados pertence & outra
classe. Agora, se um classificador previsse sempre a classe majoritaria para cada ponto

de dados, ele teria 99% de precisao. Mas isso nao significaria que o classificador tenha um
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bom desempenho. Para tais casos, utiliza-se as métricas TP, TN, FP e FN. Para ilustrar,
considere um teste que tenta determinar se uma pessoa tem cancer. Se o teste prevé que
uma pessoa tem cancer, quando na verdade nao tem, é um falso positivo. Por outro lado,
se o teste falhar em detectar o cancer em uma pessoa que realmente esta sofrendo, é um

falso negativo.

Acuracia

A Acuracia é a métrica para medir a precisao mais usada para avaliar o desempenho
de um modelo de classificacao. E a razao entre o niimero de previsoes corretas e o nimero

total de previsoes feitas pelo modelo.

Numero de predicoes corretas

Acurécia = (1.2)

Numero total de predigoes

MSE

Na configuracao de regressao, a medida mais usada é o Mean Squared Error (MSE).
O MSE sera pequeno se as respostas previstas estiverem muito proximas das respostas
verdadeiras, e serd grande se, para algumas das observacgoes, as respostas previstas e
verdadeiras diferem substancialmente. O MSE é calculado usando os dados de treinamento

que foram usados para ajustar o modelo representado pela formula matematica:

1 n
MSE = — 2 1.
S nzet (1.3)

t=1
RMSE

O Root Mean Square Error (RMSE) é uma métrica amplamente usada para avaliar o

desempenho dos regressores. Matematicamente, é representado da seguinte forma:

(1.4)

MAE
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O Mean Absolute Error (MAE) técnica de avaliagdo popular para o modelo de mine-
racao de dados. Essa métrica de avaliacao é muito semelhante ao RMSE, e é calculada

como erro médio entre valores previstos e reais e é dada pela seguinte equagao:

n

1
MAE = — > el (1.5)

t=1
Recall

O recall é a proporcao do numero de casos positivos, que foram identificados para
todos os casos positivos presentes no conjunto de dados.
TP

RGCCLH = j—'_P—}——_F']\/v (16)

Essas técnicas sao utilizadas em vérios tipos de aplicacoes, com destaque, nos Sistemas

de Recomendacao.

1.2 Sistemas de Recomendacao

Os sistemas de recomendacao surgiram como uma area de pesquisa independente em
meados dos anos 90. Atualmente o interesse em recomendar produtos, ou servigos, au-
mentou dramaticamente em quase todos os negocios da Internet. Fornecer boas recomen-
dacgoes, sejam amigos, filmes ou mantimentos, ajudam muito na definicao da experiéncia
do usuario e na seducao de seus clientes para usar e comprar de sua plataforma.

Podemos ter uma pequena definicao para sistemas de recomendacao como ferramentas
e técnicas de software, que fornecem sugestoes para itens serem tteis para um usudrio.
As sugestoes estao relacionadas aos varios processos de tomada de decisao, como quais
itens comprar, quais musicas ouvir, ou quais noticias on-line ler. "Item" é o termo geral
usado para denotar o que o sistema recomenda aos usuérios. Os sistemas recomendadores
provaram nos ultimos anos ser um meio valioso para lidar com o problema da sobrecarga
de informagoes, considerando as intiimeras diversidades disponiveis em um sistema on-line.
Esses tipo de sistemas, usam os problemas de aprendizado de méquina com técnicas espe-
cificas, sendo que, os modelos selecionados dependem muito da quantidade e da qualidade
dos dados (RICCI; ROKACH; SHAPIRA, 2015).

Os sistemas de recomendagao sao um tipo especial de sistemas de filtragem de informa-
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¢oes. A filtragem de informagoes lida com a entrega de itens selecionados de uma grande
colecao, que o usuario provavelmente achara interessante ou ttil, e pode ser visto como
uma tarefa de classificacao e tomada de decisoes no nosso dia-a-dia, como a compra mais
comum de produtos online, sugestoes de amigos sobre aplicativos sociais, recomendacoes
de videos, musicas e noticias (PAZZANI; BILLSUS, 2007).

Gorakala (2016) afirmou que outras areas, por exemplo, viagens, bancos e areas de
satde, também tém tido implementagoes bem-sucedidas de sistemas de recomendacao.
Com base nos dados de treinamento, um modelo de usuario ¢ induzido, permitindo que o
sistema realize de filtragens para classificar itens em uma classe positiva (relevante para
0 usuério), ou em uma classe negativa (irrelevante para o usuario) (METEREN; SO-
MEREN, 2000). Em termos técnicos, os sistemas de recomendagao envolvem duas areas
principais: TA e técnicas de Data Mining. Esse conjunto de ferramentas para analisar
grandes volumes de dados e fornecer sugestoes relevantes pode ser descrito pelo desen-
volvimento de um modelo matemaético, ou funcao objetiva, que pode prever quanto um

usuério iré gostar de um item da seguinte maneira:

Se U = {usuarios},

I = {itens} entao,

F = O objetivo da fun¢ao é medir a utilidade do item U, dado por: F: U X I - R

Onde R = {itens recomendados}

Segundo Sielis, Tzanavari e Papadopoulos (2015) um sistema de recomendagao consiste
em procedimentos de funcionamento ciclico divididos nas seguintes etapas: coleta de
dados, filtragem de dados, classificacao dos itens recomendados e apresentacao de dados

conforme ilustrado na figura 6. Que é composta pelos seguintes itens:

e Coleta de dados - A coleta de dados esta diretamente correlacionada ao modelo de

dados usado em um aplicacao de software. Os dados sao geralmente definidos com
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base no design geral de um aplicativo de software e com base nas informacgoes contex-
tuais que um aplicativo de software coleta e processa O modelo de dados geralmente
depende do dominio para o qual um sistema de recomendacao é construido e dos
métodos de armazenamento e representacao dos dados, como por exemplo: bancos
de dados relacionais, bancos de dados nao relacional e banco de dados de séries

temporais (time series database).

e Dados filtrados usados pelas técnicas dos algoritmos de recomendacao - As técnicas
de filtragem de recomendagao dependem do tipo de dados que um RS esta proces-
sando e do tipo de recomendagoes que planeja produzir. As técnicas de filtragem
de recomendagoes de acordo com o tipo de dados sera usado para o calculo de

recomendacoes, bem como os métodos de algoritmo computacional que eles usam.

e Técnicas de escolha de algoritmo para representagao de dados - A coleta de dados
e sua analise através das técnicas de filtragem de recomendacgoes, gera um conjunto
de recomendagoes, que cumprem as regras que um sistema de recomendacao deve
levar em consideracao durante os céilculos. O proximo e tltimo passo que um RS
deve cumprir é apresentar o conjunto de recomendacoes gerado para os destinatarios

finais, os usuérios.

e Asrecomendacoes devem ser apresentadas aos usuéarios classificados. A classificacao
das recomendacoes é baseada nas preferéncias de cada usuario e em seus interesses
pessoais. Uma recomendagao é considerada bem-sucedida quando a recomendagao
de prioridade mais alta oferecida a um usuério estiver mais proxima de seus interesses

e quando essa recomendacao é realmente aceita pelo usuario.

Portanto, o principal objetivo de um sistema de recomendacgao é fornecer sugestoes
de itens relevantes para os usuérios, a fim de aproveitarem as melhores alternativas dis-
poniveis. Uma boa recomendagao é a personalizacao, levando em conta as informacgoes
do perfil do usuéario digital, como registros de interagoes e informagoes sobre produtos,
especificacoes, detalhes de feedback de pesquisa de usuarios em transagoes de compra e
venda, as informagoes demograficas e etc. Os dados histéricos para fazerem essas reco-
mendagoes precisam ser de fontes confiaveis. Devido a essa complexidade, a construcao
desses mecanismos deve levar em conta o investimento em habilidades e tecnologias apro-

priadas. Empresas que utilizam sistemas de recomendacao para o ramos de seus negocios
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Figura 6 — Arquitetura funcional dos Sistemas de Recomendacao
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Fonte:(SIELIS; TZANAVARI; PAPADOPOULOS, 2015)

relataram em suas experiéncias que: dois tercos dos filmes assistidos pelos clientes da
Netflix sao filmes recomendados; 38 % das taxas de cliques do Google Noticias sao links
recomendados; 35 % das vendas da Amazon vém de produtos recomendados; a ChoiceS-

tream disse que 28 % das pessoas gostariam de comprar mais misicas, se eles gostarem

das sugestoes (GORAKALA, 2016).

1.2.1 Técnicas de recomendacao

Visando identificar técnicas de recomendacao, foi realizado um estudo que identifi-
cou trés propostas: filtragem colaborativa, sistemas baseados em contetdo e os sistemas

hibridos, que adaptam os dois conceitos(BANIK, 2018).

1.2.1.1 Filtragem colaborativa

A filtragem colaborativa prevé um valor para cada item por meio de classificagoes
explicitas, opinioes de usuarios e de pessoas de fora do sistema. O uso da comunidade
para fornecer recomendagoes torna os filtros colaborativos mais precisos. Esses algoritmos
tém mais recursos computacionais, utilizando milhées de usuérios para fornecerem reco-
mendagoes de produtos em tempo real. Popularmente na indistria, esses algoritmos sao
encontrados em consultores de empresas como Amazon e Netflix. Este modelo também
permite um treinamento atualizado todos os dias. Um dos principais pré-requisitos de um
sistema de filtragem colaborativa é a disponibilidade de dados das atividades passadas. A

empresa Amazon, por exemplo, aproveita os filtros colaborativos porque tem acesso aos
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dados de compras de milhoes de usuarios.

Portanto, os filtros colaborativos sofrem com o chamado problema de partida & frio
(BANIK, 2018), ou seja, significa que o recomendador nao leva em consideragao as prefe-
réncias de um usuério individual, quando o seu acesso ¢é realizado pela primeira vez.

Em 2003, Linden, Smith e York, da Amazon.com, Ricci, Rokach e Shapira (2015)
publicaram um artigo intitulado Item-to-Item Collaborative Filtering, que explicava como
as recomendagoes de produtos na Amazon funcionam. Desde entao, essa classe de algo-
ritmo passou a dominar o padrao da industria para recomendagoes (RICCI; ROKACH,;
SHAPIRA, 2015).

A figura 7 pode ser considerada como uma matriz que tem seis usuérios avaliando
seis itens. Portanto, m = 6 e n = 6. O usuéario 1 deu ao item 1 uma classificacao de 4,
portanto, ;1 = 4. Em um repositorio de 20.000 produtos e 5.000 usuarios, teriamos uma
matriz de classificacao de forma 5.000 X 20.000.

No entanto, todos os seus usuérios consumirao apenas uma fragao dos produtos dis-
poniveis em seu site. Portanto, essa matriz é esparsa. Em outras palavras, a maior parte
das entradas na matriz esta vazia, j& que a maioria dos usuérios nao classificou os seus

produtos em sua totalidade.

Figura 7 — Recomendagao baseada em filtro colaborativo
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Fonte: (BANIK, 2018)

O problema de previsao, portanto, visa prever esses valores omissos usando todas as
informagoes de que dispoe (as classificagoes registradas, os dados de produtos, os dados
dos usuérios e assim por diante). Se for capaz de prever os valores em falta com precisao,

serd capaz de dar grande recomendacoes. Por exemplo, se um usuario ¢ nao usou o item
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J, mas o nosso sistema prevé uma classificagdo muito alta (denotada por ij), é altamente

provavel que um outro usuario nesta condicao goste de j.

1.2.1.2 Sistemas baseados em conteado

Os sistemas baseados em contetido recomendam um item a um usuério considerando
uma descri¢ao de item e um perfil de interesses do usuario, ao contrario dos sistemas base-
ados em filtragem colaborativa, eles nao aproveitam o poder da comunidade e geralmente,
fornecem recomendagoes 6bvias (PAZZANI; BILLSUS, 2007).

Esses modelos computacionais constroem algoritmos baseados na similaridade entre
pares de corpos de texto (KIM et al., 2019). A figura 8 representa um sistema de reco-
mendacao baseado em contetido, onde um usuario realiza requerimento de um item, e o
recomendador ira selecionar apenas os itens similares para sugerir. Neste caso, o sistema
recomendador iréd selecionar os itens que encontram-se no mesmo grupo do item desejado
pelo consumidor para recomenda-los. Sistemas baseados em conteiido recomendam itens

semelhantes aqueles que um determinado usuério gostou no passado:

1. O usuéario seleciona um item em uma lista;

2. O sistema recomendador procura na base de dados os produtos similares com o item

selecionado pelo usuério;

3. O banco de dados retorna apenas o agrupamento dos itens semelhantes para o

sistema; e

4. O recomendador sugere para o usuario os itens relacionados com os que ele selecio-

nou.

Dentre as técnicas de sistemas de recomendacao baseados em contetidos, destaca-se
a aplicacao de técnicas de identificacao de similaridade para texto que sao descritas a

seguir.

1.2.1.3 Sistemas hibridos

Os sistemas hibridos combinam os dois métodos para melhorar o desempenho e atender
algumas necessidades, como o problema de partida a frio, que acontece nos sistemas

baseados em filtragem colaborativa (BURKE, 2002). A ideia por tras de técnicas hibridas é
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Figura 8 — Recomendagao baseada em contetido
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fazer uma combinacao de algoritmos que fornecera recomendagoes mais precisas e efetivas
do que um tnico algoritmo, ja que as desvantagens de um algoritmo podem ser superadas
por outro algoritmo (SCHAFER et al., 2007). A combinagao de abordagens pode ser
feita de qualquer uma das seguintes maneiras: implementacao separada de algoritmos e
combinag¢ao do resultado, utilizando alguma filtragem baseada em conteido (ISINKAYE;

FOLAJIMI; OJOKOH, 2015).

1.3 Técnicas de identificagao de Similaridades entre textos

Essencialmente, os modelos baseados em contetdo, voltados para texto, computam a
similaridade entre pares de corpos de texto. Mas, é essencial quantificar numericamente
a similaridade entre dois corpos de texto para fundamentar os resultados.

Neste caso, representamos os corpos de texto (daqui em diante referidos como do-
cumentos) como quantidades mateméticas. Isso é feito representando esses documentos
como vetores, que contém uma série de n ntmeros, onde cada ntmero representa a di-
mensao e n ¢ o tamanho do vocabulario dos documentos.

Os valores desses vetores dependem da técnica usada para converter os documen-
tos em vetores. Os dois vetorizadores mais populares sao o CountVectorizer e o TF-

IDFVectorizer, que sao brevemente descritos a seguir.
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1.3.1 TF-IDFVectorizer

Em geral, os sistemas baseados em contetido suportam a modelagem vetorial baseada
em vetores TF-IDF (term frequency-inverse document frequency) / VSM (Vector Space
Model). O VSM é uma representagao espacial de documentos de texto. Nesse contexto,
cada documento é representado por um vetor em um espac¢o n-dimensional, onde cada
tempo corresponde a um termo geral de vocabulario de uma colecao de documentos. E
o mais amplamente utilizado e considerado como um dos esquemas de ponderacao de
termo mais apropriados. Esse TF-IDF ¢é empregado para se livrar de termos com pesos
menores de documentos e ajuda a aumentar a eficicia da recuperagao. O TF-IDF é uma
estatistica numérica, que nos diz a importancia de uma palavra para um documento em
uma colecdo ou corpus. E usado principalmente como um fator de ponderacio em varios
processos usados para recuperacao de informagoes e mineragao de texto. O aumento
no valor TF-IDF' de uma palavra é diretamente proporcional ao nimero de vezes que a
palavra ocorre no documento, mas é neutralizado pela frequéncia da palavra no corpus, o

que ajuda a equilibrar as palavras que aparecem mais frequentemente em geral.

TF-IDF = (Term Frequency * Inverse Document Frequency) (1.7)

TF - mede quantas vezes um termo ocorre em um documento. Como os documentos
tém diferentes comprimentos, pode acontecer de o documento mais longo conter um termo
mais vezes do que os documentos que sao mais curtos. Assim, para normaliza-lo, o termo

¢ calculado da seguinte maneira (1.8):

TF = Total number of items in a document / Number of times a term appears in a document
(1.8)
IDF - ajuda a determinar a importancia de um termo. Quando calculamos a frequéncia
do termo, damos igual importancia a todos os termos. Mas certos termos, como “0”,
“aquilo” e “é”, podem aparecer com muita frequéncia, pois nao sao importantes. Entao,

precisamos reduzir os pesos de termos frequentes e aumentar os pesos dos termos raros,

calculando o seguinte:
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IDF = log2 (Number of document with term t in them) / Total number of documents

(1.9)

1.3.2 CountVectorizer

A vetorizacao é o processo geral de transformar um texto em vetores de caracteris-
ticas numeéricas. Essa estratégia especifica (tokenization, stop words, parsing, counting)
(KUMARI; JAIN; BHATIA, 2016) é representado por um conjunto chamado de Bag of
Words. Os documentos sao descritos por ocorréncias de palavras enquanto ignoram com-
pletamente as informagoes de posicao relativa das palavras no documento.

Tokenization ¢ um método de separar um texto em palavras, frases, simbolos ou outros
elementos significativos chamados tokens. A lista de tokens se torna entrada para outros
processos, como analise ou mineragao de texto. Geralmente, a tokeniza¢ao ocorre no nivel
da palavra. A pontuacao e o espaco em branco geralmente nao sao incluidos na lista final
de tokens. Um token consiste em todas as sequéncias contiguas de caracteres ou niimeros
alfabéticos. Os tokenizadores sao usados para dividir uma string em um fluxo de termos
ou tokens. Um tokenizador simples pode dividir um fluxo de texto em tokens nos locais

em que encontrar um espaco em branco ou pontuagao.

n n n

Stop words é o processo de remover palavras comuns, como "se", "do que", "ou",

n n nan

em", "e" "o". Isso ajuda a aumentar a eficiéncia e a eficicia no processo de recupera-
¢ao de informacoes. Algumas palavras comuns que sao muito importantes na selecao de
documentos de acordo com a necessidade do usuario sao removidas. Essas palavras sao
chamadas de palavras de parada. As palavras de destaque geralmente sao determinadas
classificando os termos por sua frequéncia na colecao de documentos e, em seguida, os ter-
mos mais frequentes sao usados como palavras de parada, geralmente sao feitas excecoes
para as palavras semanticamente relacionadas ao dominio dos documentos em considera-
¢ao. As palavras de parada da lista de parada nao sao incluidas para os processos futuros,
como a indexagao, etc.

Parsing processa a sequéncia de tokens de texto no documento para reconhecer os
elementos estruturais. E o método de analisar uma sequéncia de simbolos em uma lin-

guagem, obedecendo as regras de uma gramatica formal. Em computacao geral, o termo
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analise significa a analise formal de uma sentenca, ou outra sequéncia de palavras em seus
componentes por um computador, resultando em uma arvore de analise, que mostra a es-
trutura na qual eles estao relacionados entre si. A anélise é complementar & modelagem,
que produz saida formatada, por exemplo, titulos, links, cabecalhos etc.

O CountVectorizer é um tipo de vetorizador e o seu processo é melhor explicado com
a ajuda de um exemplo (BANIK, 2018). Imagine que temos trés documentos, A, B e C,

que sao os seguintes:

A: Marte é descrito como o "Planeta Vermelho".
B: O meu carro é azul, azul da cor do mar.

C: Minha terra tem palmeiras.

Agora temos que converter esses documentos em seus formulérios vetoriais usando o
CountVectorizer. O primeiro passo é calcular o tamanho do vocabuléario. O vocabulério
é o numero de palavras tnicas presentes em todos os documentos. Portanto, o voca-
bulério para esse conjunto de trés documentos é o seguinte: marte, é, descrito, como,
o, planeta, vermelho, meu, carro, azul, da, cor, do, mar, minha, terra, tem, palmeiras.
Consequentemente, o tamanho do vocabulério é 18.

E uma pratica habitual néo incluir stop words: a, o, &, como, meu, da, etc, no voca-

bulario. Portanto, eliminando as palavras de parada, nosso vocabulario V, é o seguinte:
V: azul, carro, cor, mar, marte, palmeiras, planeta, terra, vermelho

O tamanho do nosso vocabulario agora é nove. Portanto, nossos documentos serao
representados como vetores unidimensionais e cada dimensao aqui representaré o niimero
de vezes que uma palavra especifica ocorre em um documento.

Portanto, usando a abordagem do CountVectorizer, A, B e C agora serao representados

da seguinte maneira:

A: (0,0,0,0,1,0,1,0,1)
B:(2,1,1,1,0,0,0,0,0)
C: (0,0,0,0,0,1,0,0, 1)
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1.3.3 Cosine similarity

Cosine similarity (similaridade do cosseno) é uma medida de similaridade entre dois
vetores nao nulo de um espaco de produto interno, que mede o cosseno do dngulo entre
dois vetores e determina se eles estdo apontando aproximadamente na mesma direcio. E
frequentemente usado para medir a similaridade de documentos na anélise de texto. A
pontuagao do cosseno pode assumir qualquer valor entre -1 e 1. Quanto mais proximos
a 1, a pontuacao do cosseno, mais semelhantes sao os produtos entre si. A figura 9
representa o calculo da pontuacao do cosseno do angulo entre dois vetores em um espaco

n-dimensional.

Figura 9 — Medida de similaridade entre dois vetores.

Y
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Fonte: (BANIK, 2018)

Os vetores de frequéncia sao tipicamente muito longos e esparsos (ou seja, possuem
muitos valores 0). Os aplicativos que usam essas estruturas incluem recuperagao de in-
formacoes, agrupamento de documentos de texto, taxonomia biologica e mapeamento de
recursos genéticos (COSINE-SIMILARITY, 2019).

Seja x e y dois vetores para comparacao. Usando a medida de cosseno como uma

funcao de similaridade, temos:

IR (1.10)

similarity(z,y) = cos =

onde ||z|| ¢ a norma euclidiana do vetor & = (z1, z2, T}, . . .), definido como

\/(x%,ac%,xg, o)

Conceitualmente, é o comprimento do vetor. Da mesma forma, ||y|| é a norma euclidi-
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ana do vetor y. A medida calcula o cosseno do angulo entre os vetores x e y. Desse modo,
um valor de cosseno igual a 0 significa que os dois vetores estao 90 graus um com o outro
(ortogonais) e nao tém correspondéncia. Quando a pontuagao do cosseno é 1 (ou o angulo
¢ 0), os vetores sao exatamente semelhantes. Por outro lado, uma pontuagao de cosseno
de -1 (ou angulo de 180 graus) indica que os dois vetores sao exatamente diferentes um

do outro.

1.4 Comentarios Finais

Nesse capitulo foram apresentados conceitos relacionados a Inteligéncia Artificial e
aprendizado de maquina ou ML, com o intuito de fornecer embasamento tebrico para o
desenvolvimento desta dissertacao.

Os Tipos de sistemas de recomendacao foram contextualizado brevemente, com exem-
plificacao para cada tipo de abordagem, que sao frequentemente referenciadas na lite-
ratura. Os algoritmos de ML voltado para sistemas de recomendagao, foram também
apresentados visando esclarecer como funciona a formacao de uma base de dados, assim
como, o treinamento e teste do conjunto de dados. O sistemas de recomendagao baseado
em conteudo foi descrito, com énfase nos métodos: CountVectorizer e o TF-IDF Vectorizer
para fazer a criacao de um vetor de palavras utilizando o conceito de vetorizacao. Estas

técnicas serao utilizadas para o desenvolvimento da proposta desde trabalho.
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2 TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo, sao descritos e analisados alguns aplicativos e artigos, que apoiam o

processo de compra de produtos em supermercados.

2.1 Aplicativos

Visando encontrar aplicativos em plataformas moéveis que apoiassem compras, com
diferentes tipos de tecnologia e utilizagao de recomendacoes, além de sistemas que tivessem
relacao com supermercados, foi realizada uma busca na loja de aplicativos Android, iOS
(iphone) e Windows phone utilizando as palavras-chaves: "lista"+"de"+"compras" e
"supermercado". Foram encontrados 272 resultados de aplicativos e apo6s analise dos
objetivos de cada sistema, consideramos 18 aplicativos, dos quais estao relacionados com

compras de supermercados, cujas funcionalidades estao listadas na tabela 1.
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Tabela 1 — Aplicativos moveis para compra de produtos de supermercado

Nome Descrigao

i AnyList Grocery List Cria lista de compras, receitas, compartilha com usuarios.

ii Boa Lista Lé codigo de barras dos produtos e compara precos de lojas.
iii Buscapé Mobile Compara precos dos produtos utilizando a camera.

v Buy Me a Pie Cria lista de compras e compartilha com usuarios.

v Clube Extra Cria lista de compras, programa de relacionamento.

vi Desrotulando Recomenda o produto mais saudével, disponivel para ios.
vii Facilista Apresenta o valor do produto e onde encontréa-lo.

viii Home Refill Cria lista de compras por perfil cadastrado.

ix iList Touch Cria lista de compras com precos, categoria e fotos.

X Listonic Cria lista de compras, compartilha e classifica produtos.
xi Mercadapp Compras de produtos online.

xii Meu Carrinho Cria lista de compras e compara preco de lojas.

xiii | Pao de Ac¢tucar Mais Cria lista de compras, programa de relacionamento.

xiv QQFalta Cria lista de compras e compartilha com usuarios.

XV Soft List Cria lista de supermercado consulta valor de produtos.
xvi Shopping List Cria lista de supermercado com o valor total em reais.
xvil ShopWell Recomenda o produto mais saudavel (indisponivel no Brasil).
xViii Shopper Sistema de reabastecimento de itens de consumo doméstico.

Fonte: O autor, 2019
A seguir, os produtos da tabela 1 sao descritos com mais detalhes:

(i)

AnyList é um aplicativo disponivel somente para o sistema iOS (iphone) que pro-
mete criar listas organizadas rapidamente. Dentre suas funcionalidades, compreende
sugerir itens comuns, enquanto o usuario digita e agrupa automaticamente itens por
categoria para ajudar a economizar tempo na loja. Sincroniza com a familia e os
amigos compartilhando uma lista, atualizando qualquer alteracoes instantaneamente
feitas por eles em uma lista compartilhada. Permite adicionar itens via comando
de voz utilizando a Siri (A Siri é uma assistente inteligente que ajuda a deixar tudo

mais rapido e facil nos seus aparelhos Apple. Mesmo antes de vocé pedir (SIRI,




(i)

(iii)

(iv)

(vii)

(viii)
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2019)). E sugere itens de mercearia comuns enquanto o usuério digita, e esses itens
sao automaticamente agrupados em categorias como laticinios, produtos e carne

(ANY-LIST, 2019).

Boa Lista oferece o servigo de acesso a camera do aparelho de celular para ler c6digos
de barras e consultar os precos enquanto faz as compras. Assim, possibilita saber a

cada minuto quanto esta gastando no supermercado.

O Buscapé é um comparador de precos de produtos, disponivel para os sistemas
Android e iOS. Proporciona consultar antes de todas as compras, pois compara os

pregos, lojas e produtos (BUSCAPE, 2019).

O Buy Me a Pie é um aplicativo de lista de supermercado, que facilita sincronizar
com a familia ou amigos, compartilhando a conta do usuario. Podendo adicionar

ou alterar os itens em qualquer lugar usando um dispositivo mével com um sistema

Android ou i0OS (BUY-ME-A-PIE, 2019).

O Clube Extra é um aplicativo disponivel para Android e iOS (iphone), permite
que um usudrio crie listas de compras de supermercado no local de sua preferéncia,

ainda oferece vantagens para quem ¢ clientes (CLUBE-EXTRA, 2019).

O Desrotulando é o primeiro aplicativo de food score do Brasil feito por nutri-
cionistas, que esta disponivel para a plataforma Android e iOS. As informagoes
importantes do rétulo dos produtos sao traduzidas em uma nota, de 0 a 100. Pos-

sibilita consultar os produtos pelo cédigo de barras, por nome, marca ou categoria

(DESROTULANDO, 2019).

Facilista é disponibilizado gratuitamente para sistemas Android e iOS, mas se en-
contra em versao de testes. E uma plataforma de comparacao de precos de produtos
de supermercados por geolocalizagao e permite que os consumidores verifiquem, em
tempo real, as ofertas mais proximas a eles. Além disso, é possivel criar, editar e

compartilhar a lista (FACILISTA, 2019).

HomeRefill disponivel para os sistemas Android, permite aprender com a lista de
compras o que é essencial para o consumidor, para evitar filas, perda de tempo e

o desperdicio de dinheiro e produtos. O sistema controla os gastos da despensa do



(xi)

(xii)

(xiii)

(xiv)

(xv)
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usuério por departamento e categoria, também permite determinar o periodo de

refill para a despensa (HOME-REFILL, 2019).

O iList Touch é um aplicativo para organizar as compras semanais e ainda, manter o
controle financeiro sobre as despesas. E compativel com o ios (iPhone) e proporciona
a criagao de uma lista de compras personalizavel, conforme as necessidades de um

usuario (ILISTOUCH, 2019).

Listonic é um aplicativo para Android, que cria uma lista de compras de super-
mercado, compartilha com outros usuérios, acrescenta itens com comando de voz,

classifica produtos por categoria e calcula o valor da lista (LISTONIC, 2019).

Mercadapp estéa disponivel para Android e iOS, para criar uma lista de compras em
um supermercado de preferéncia de um usuario, possibilitando selecionar a forma

de pagamento e agendar o horério de entrega (ILISTOUCH, 2019).

Meu Carrinho é um aplicativo para dispositivos moéveis Android e iOS que permite,

criar listas de compras, comparar os precos dos produtos nos supermercados da

regiao selecionada por um usuario (MEU-CARRINHO, 2019).

Pao de Agticar Mais é um aplicativo disponivel para Android e iOS (iphone), permite
que um usuario crie listas de compras nas unidades de sua preferéncia, ainda oferece

beneficios para quem ¢ cliente (PAODEACUCAR, 2019).

QQFalta é servigo interativo que proporciona aos usuarios a facilidade de criar suas

listas de compras de supermercados acessando diretamente do site ou do dispositivo

movel com o sistema Android (QQFALTA, 2019).

O aplicativo SoftList, disponivel para a plataforma android, oferece criar uma lista
de compras de forma rapida utilizando o catalogo de produtos e com o auxilio do
recurso autocompletar. Adicionando os nomes dos produtos ou listas completas,
adicionando prego, unidade de medida, categoria, observacao e foto, calcula o total
e salva o histérico da compra, caso o usuario tenha comprado o mesmo produto
em lojas diferentes. Também realiza a comparagao dos precos, e compartilhar listas
com outros usuarios por e-mail, SMS e WhatsApp, e mantém todos os seus dados

salvos na nuvem através de backups automaticos (SOFT-LIST, 2019).
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(xvi) O ShoppingList esta disponivel para Android e permite criar lista de compras de
supermercado preenchendo itens de um carrinho de compras através da leitura de

codigo de barras ou usando a voz (SHOPPING-LIST, 2019).

(xvii) O ShopWell fornece pontuagdes nutricionais personalizadas de produtos, que varia
de 1 a 100, através de digitalizacao do cédigo de barras de qualquer item para
criar listas com determinado perfil alimentar, idade e sexo. Os usuérios conseguem
certificar quais produtos e marcas sao mais saudaveis. O aplicativo esté disponivel

para Android e iOS (SHOPWELL, 2019).

(xviii) Shopper ¢ um sistema web de reabastecimento de itens de consumo doméstico:
produtos de limpeza, higiene pessoal e alimentos nao pereciveis. O acesso pode ser
feito de qualquer dispositivo com um navegador e internet. Criada por ex-alunos
Insper e da USP, que se basearam em um modelo similar nos Estados Unidos e
decidiram implantar no Brasil, para melhorar a qualidade de vida das pessoas. O
usuério cria uma lista de compras e ao finalizar solicita a entrega, o servigco garante
economia por nao possuir loja fisica, ainda lembra o cliente de suas compras através

do envio de sms (mensagem para celular) (SHOPPER, 2019).

2.2 Artigos

Tendo em vista encontrar artigos que respaldassem a utilizagao de aplicativos por
usuarios de supermercado ao criarem seus carrinhos de compras, foi realizada uma busca
no World Wide Science e no Researchgate com o range de data iniciando em 2017 até o
ano presente da publicacao deste trabalho. As palavras-chave utilizadas na busca foram:
"erocery shopping product recommendation". Foram encontrados 188 artigos. Dentre
os artigos encontrados, verificou-se a relagao com outras ferramentas, tecnologias ou me-
todologias, que foram consideradas as palavras-chave complementares: "system grocery
shopping product recommendation architecture in real-time", ao todo com 50 alternati-
vas. Ponderamos 3 artigos, e listamos na tabela 2 os comparativos do uso de tecnologia

com os aplicativos comercializados especificados na tabela 1.

Ajolfi (2019) considera que os pesquisadores realizaram poucos estudos sobre a ado-
¢ao de aplicativos moéveis para compras de supermercado e corroborando com o que foi

proposto neste projeto. O estudo apresentou o desenvolvimento de uma nova versao do
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modelo de smart mobile no mercado italiano de aplicativo movel inteligente para compras
de supermercado. A implementacao inclui variaveis relacionadas ao fenémeno do uso do
dispositivo movel, fora da loja, como meio de preparagao das compras, e na loja, como
uma ferramenta de auto-regulacao. Essa pesquisa possibilitaria ajudar pesquisadores e
gerentes a entender melhor comportamento dos compradores no novo cenario do varejo.
O estudo sobre a adocao de aplicativos méveis para compras de supermercado foi baseado
no modelo TAM de (DAVIS, 1989), (DAVIS; BAGOZZI; WARSHAW, 1989). O modelo
de usabilidade TAM é um so6lido ponto de partida tedérico e metodolégico para prever a
comportamento de usuérios potenciais e reais e sua atitude em relacao a uma tecnologia.
Foram mensuradas todas as varidveis consideradas no modelo com escalas de itens multi-
plos, com escala de medida Likert. Especificamente, todas as escalas usadas na pesquisa
sao de pesquisas anteriores sobre compradores e, uma vez traduzidas para italiano, fo-
ram adaptados para o modelo ao contexto de compras de supermercado e medidos de 1
(discordo) a 7 (aceita).

De acordo com Mantha et al. (2019), a crescente adogao pelo consumidor, de compras
on-line usando plataformas como Amazon Fresh, Instacart e Walmart mercado, ressaltou
a necessidade de recomendagoes relevantes para os clientes. O estudo introduziu uma
recomendacao de producao dentro do cesto de compras utilizando Real-Time Triple2Vec
(RTT2Vec), (FIONDA; PIRRO, 2019). Os resultados deste estudo proposto confirmou a
validade do modelo Technology Acceptance Model (TAM) para medir os fatores subja-
centes a adogao de um dispositivo movel para supermercados na Italia. Considerando a
crescente penetracao de dispositivos moveis e a ampla conectividade que eles oferecem, os
individuos estao se tornando cada vez mais dependentes da tecnologia mével para realizar
atividades do dia-a-dia. Um consumidor mais planejado e bem preparado deve incentivar
os varejistas a explorarem a dependéncia dos consumidores e influenciar seu comporta-
mento durante todo o processo de compras. Portanto, cabe aos varejistas desenvolver
uma solucao adaptada a necessidade de seus consumidores.

O principal objetivo do estudo foi apresentar o Triple2Vec, uma arquitetura de in-
feréncia em tempo real, para servir recomendagoes dentro da cesta de compras. Foram
realizados exaustivos experimentos offline em dois conjuntos de dados de compras de
supermercado e forneceram as seguintes contribuicoes: a introdu¢ao de um método de in-

feréncia aproximado, que transforma a fase de inferéncia de uma recomendacao dentro da
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cesta sistema em uma recuperagao de incorporagao de Approximate Nearest Neighbour,
ou Vizinho Mais Proximo Aproximado (ANN), referido na segao 1.1.2; e um um sistema
de recomendacao em tempo real de producao, que atende milhoes de clientes on-line,
mantendo alto rendimento, baixa laténcia e baixos requisitos de memoria.

O sistema proposto é composto de componentes offline e online. O sistema online
consiste em um cache distribuido armazenado em cache, um sistema de streaming, um
mecanismo de inferéncia em tempo real e um cliente front-end. O sistema offline abrange
um repositorio de dados, um repositorio de recursos que atende a todos os mecanismos de
recomendagao do Walmart, respeitando o modelo que emprega (usuério u, item i, item j)
triplica, denotando dois itens (7, j) comprados pelo usuario u na mesma cesta, e aprende
a representagao u para o usudrio u e um conjunto duplo de incorporagoes (p;, g;) para
o par de itens (i, j), e uma estrutura de treinamento de modelo offfine implantado em
um cluster de GPUs. A avaliagdo experimental foi realizada em um conjunto de dados
publico e um conjunto de dados proprietario. Ambos os conjuntos de dados sao divididos
em treinamento, validacao, e conjuntos de teste. O conjunto de dados publico Instacart
ja esté dividido em anterior, conjuntos de treino e teste. Para o conjunto de dados do
Walmart Grocery, os conjuntos de testes, validacao e treino compreendem um ano, os
proximos 15 dias e o proximo més de transagoes, respectivamente. O Walmart Grocery,
proporcionou um grande volume de clientes e interagoes, fluindo em varias velocidades.
O objetivo principal de implantar um mecanismo de inferéncia em tempo real é para for-
necer recomendagoes personalizadas, garantindo um alto rendimento e fornecendo uma
experiéncia de baixa laténcia ao cliente. O mecanismo de inferéncia em tempo real utiliza
ANN, construido a partir de incorporacoes treinadas, e implantado como um microsser-
vigo. Esse mecanismo interage com o cliente front-end para obter o contexto do usuario
e da cesta e gera recomendagoes personalizadas dentro da cesta em tempo real. Foi ava-
liado o desempenho preditivo do modelo e a laténcia do sistema. Para cada cesta no
conjunto de teste, Foi utilizado 80% dos itens como entrada e os 20% restantes como itens
os itens relevantes a serem previstos. Os sistema supera todos os outros modelos nos dois
conjuntos de dados melhorando o Recall e o NDCG em 9,37% (5,75%) e 21,5% (9,01%)
para os conjuntos de dados Instacart (Walmart) quando comparado ao modelo atual de
ponta triple2vec. Sendo assim, viabilizou servir recomendacoes personalizadas de itens

em larga escala, com laténcia ao executar inferéncia exata em tempo real, resultando em
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um aumento no tamanho médio da cesta, permitindo o check-out mais rapido do usuario.

Villegas e Saito (2017) desenvolveram um protétipo de sistema para aplicativo movel
destinado a diminuir o fardo das compras de supermercado dos usuarios idosos, sabendo
que segundo as Nagoes Unidas, entre 2015 e 2030, o nimero de pessoas no mundo com
60 anos, ou mais, deve crescer 56%. O sistema recomenda produtos de acordo com os
que estao atualmente em um carrinho de compras e apoia os usuarios para encontrar o
caminho da posicao atual, até a localizacao de um item determinado dentro da loja. O
prototipo, é um aplicativo cliente-servidor, que foi desenvolvido para iPads, na linguagem
de programacao Swift. Para possibilitar as funcionalidades de assisténcia na loja e ro-
tulagem de produto, foi utilizado a biblioteca AVFoundation e as mensagens JavaScript
Object Notation (JSON) para leitura dos codigos de barras. Por outro lado, a leitura os
IDs de luz LED, foi utilizada uma solugao baseada em Arduino, adaptando uma camera
conectada a um microcontrolador que captura os IDs das luzes via VLC e os transmite
para um iPad via BlueTooth Low Energy (BLE). No lado do servidor, composto por fer-
ramentas de analise de big data, foi configurado com o sistema operacional Ubuntu (versao
14.04.5) e uma aplicagao desenvolvida em R (3.4.0). A comunicagao entre clientes e ser-
vidor foi realizada com uma API Representational State Transfer (REST). Dessa forma,
esse sistema permite a navegacao interna, recomendacao de produtos, gerenciamento de
listas de compras e leitura de etiquetas de produtos.

A tabela 2 destaca algumas caracteristicas observadas no resultado da pesquisa de
aplicativos e artigos relacionados com compra de supermercado. Constatou-se que eles
oferecem recomendagoes de produtos alimenticios para nutri¢ao, mas nenhum deles oferece
um sistema que cria uma lista de compras personalizada, contendo itens mais saudéveis e
de melhor qualidade. Embora, os aplicativos comercializados, citados na tabela 1 realizam
a tarefa de facilitar o reconhecimento dos produtos na tarefa de criar a lista de compra

para os usuarios, esses sistemas nao participam com sugestoes inteligentes para nutricao.
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Tabela 2 — Comparativo do uso de tecnologia dos aplicativos mdvel para nutricao.

Aplicativo Usa I.A | Cria lista | Multiplataforma | Recomenda
AnyList Grocery List Sim Sim Nao Sim
Boa Lista Nao Nao Sim Nao
Buscapé Mobile Nao Nao Sim Sim
Buy Me a Pie Nao Nao Sim Nao
Clube Extra Nao Sim Sim Nao
Desrotulando Nao Nao Sim Nao
Facilista Nao Sim Sim Nao
HomeRefill Nao Sim Nao Nao
iList Touch Nao Sim Nao Nao
Listonic Sim Sim Nao Sim
(MANTHA et al., 2019) Sim Sim - Sim
Mercadapp Nao Sim Sim Nao
MeuCarrinho Nao Sim Sim Nao
Pao de Agtucar Mais Nao Sim Sim Nao
QQFalta Nao Sim Nao Nao
SoftList Nao Nao Sim Sim
ShoppingList Sim Sim Nao Nao
ShopWell Nao Nao Sim Nao
Shopper Nao Sim Sim Nao
(VILLEGAS; SAITO, 2017) Sim Sim Nao Sim

Fonte: O autor, 2019

2.3 Consideracoes sobre o capitulo

Os resultados das pesquisas neste capitulo foram divididas em duas partes: aplicativos

comercializados no mercado e artigos, que apresentam a criacao e implantagao de sistemas

moveis relacionados com a nutricao. A pesquisa foi realizada buscando contetidos de di-

versa fontes bibliogréficas e da web, para identificar requisitos importantes para incluir na

proposta deste trabalho. Do mesmo modo, foi importante verificar quais as tecnologias

e técnicas de desenvolvimento para aplicacoes moéveis, sao mais utilizadas e principal-
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mente, conhecer a sua operacionalidade para defini¢cao da metodologia de implantacao do

aplicativo Lista Saudéavel.
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3 IMPLEMENTACAO E AVALIACAO DE SISTEMA DE RECOMENDA-
CAO PARA NUTRICAO

A partir dos estudos apresentados nos capitulos 1 e 2 verificou-se que os sistemas
estudados no capitulo 2 nao exploram técnicas mais inteligentes, que permitiriam ofere-
cer listas de compras mais individualizadas e mais saudéaveis. Logo, neste capitulo, sao
apresentados a metodologia utilizada para o implementacao do sistema de recomendagcao
Lista Saudéavel, assim como, sao descritos a metodologia para realizar a experimentacao

da aplicacao.
Foram definidos os seguintes objetivos especificos para o desenvolvimento do sistema:

(i) Selecionar um Dataset contendo produtos alimenticios para anéalise, treinamento e
testes. Determinar quais serao os features de entrada nos algoritmos. Sendo assim,
investigar como realizar a tarefa de leitura dos rétulos para qualificar os produtos

que sao mais saudaveis em relagao aos menos saudaveis;

(ii) definir como sera o uso dos algoritmos de sistema de recomendagao baseado em

conteudo;

(iii) desenvolver um prototipo do aplicativo para dispositivos moveis, utilizando o Data-
set treinado, contendo produtos alimenticios para recomendar itens mais saudaveis;

e

(iv) avaliar o desempenho de métodos de recomendacao baseado em contetido seleciona-

dos, usando métricas de avaliacao para sistemas de recomendacao;

3.1 Recomendagao baseada no Nutriscore

O NutriScore é um logotipo que mostra a qualidade nutricional de produtos alimenti-
cios com notas variando de A a E. Com o NutriScore, os produtos podem ser comparados
facil e rapidamente, desconsiderando o valor sugerido para venda por cada fabricante.

Para implementagao do sistema de recomendagao baseado no Nutriscore, foi utilizado o



o1

Dataset Open Food Facts (OPENFOODFACTS, 2019), que é um banco de dados colabora-
tivo liderado pelo francés Stéphane Gigandet, que recebeu a Open Knowledge Foundation
na Franca (OKFN, 2019). Mais de 1800 colaboradores contribuiram com mais de 75.000
produtos de 150 paises usando o aplicativo fornecido por eles e possibilitando configurar
em Android, iPhone, ou Windows Phone, a camera para escanear codigos de barras e
carregar fotos de produtos e seus rotulos. Esse banco de dados de produtos alimenticios
contém os ingredientes, alérgenos, informagoes nutricionais e todas as descrigoes que po-
demos encontrar nos rétulos dos produtos. Os dados sobre comida sao de interesse ptublico
e devem ser abertos, logo, o banco de dados completo é publicado como dados abertos e
pode ser reutilizado por qualquer pessoa e para qualquer uso.

O PNNS (PNNS, 2019) usa os dados do Open Food Facts para validar a formula do
seu indice de qualidade nutricional e dos graus de nutricao. Dessa forma, a base francesa
possui a classificagdo da qualidade nutricional de cada produto que varia de A até E,
onde, os categorizados com o valor A podem ser considerados produtos mais saudéveis,
e os que possuem o valor E, menos saudéaveis. Sendo assim, depois de realizar a limpeza
no Dataset, retirando todas as colunas vazias e filtrando os produtos da Francga, ficamos

com um conjunto de 54.994 produtos para realizagao dos testes.

"O PNNS é um plano de satude publica que visa melhorar o estado de satide da
populacao francesa agindo sobre um dos mais importantes determinantes: a nutrigao.
Para a PNNS, nutrigao é entendida como o equilibrio entre as contribuigoes relacionadas
a alimentacao e os gastos ocasionados pela atividade fisica. O PNNS tem uma série de

estratégias e planos de agdes nos setores priméarios, secundérios e terciarios de satde

(VERAKIS, 2019)."

99 9. 79 9. 9 )

Foram utilizadas as colunas "code”, "url”, "product name”, "nutrition grade fr”, "cate-
gories”, "main category” e "nutrition score-fr 100g code", sendo que o primeiro passo foi
construir um vetor contendo os nomes dos produtos. E, utilizando algoritmos de machine
learning, fundamentado na similaridade, de acordo com a descri¢ao de 1.3, obtivemos uma
lista contendo itens homogéneos, atendendo o primeiro objetivo desta proposta.

Os estudos apresentados forneceram a base tedrica e pratica para que a terceira fase

do desenvolvimento da proposta seja realizada. Logo, seré descrito um aplicativo moével,

mais precisamente, para as plataformas de sistema operacional Android, I0S ou windows
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phone, que se propoe a auxiliar usuarios a modificarem suas listas de supermercado,

optando por alimentos mais saudaveis do que os anteriormente selecionados.

3.1.1 Implementacao de Sistema de recomendacao para nutri¢ao

Para implementacao do sistema de recomendagao baseada no Nutriscore foi utilizada
a linguagem de programacgao Python (PYTHON, 2019) em sua versao 3.7, que é de co-
digo aberto e suporta muitos protocolos de internet, assim como, bibliotecas para dados
cientificos e de educagao. O Jupyter notebook (JUPYTER, 2019) e o Anaconda foram uti-
lizados como ambientes de desenvolvimento python, por serem gratuitos e possibilitarem
o desenvolvimento de sistemas com machine learning, apoiados em um navegador e um
servidor remoto (ANACONDA, 2019). As bibliotecas que possuem os métodos e classes
de machine learning, foram obtidas no pacote Scikit-learn (SCIKIT-LEARN, 2019).

Dentre as técnicas apresentadas no Capitulo 1, optamos pelos modelos baseados em
conteudo, que computam a similaridade entre pares de corpos de texto. Neste caso,
consideramos o CountVectorizer (COUNT-VECTORIZER, 2019), que possui a classe
extratora de recursos de texto e o TfidfVectorizer (TF-IDF VECTORIZER, 2019), que
divide o nimero de ocorréncias de cada palavra em um documento pelo ntmero total
de palavras no documento, diminuindo os pesos para palavras que ocorrem muitas vezes
no corpus (documento). Conforme apresentado no Capitulo 1 podemos utilizar tanto o
TF-IDF, como o CountVectorizer, para criar o vetor de palavras contendo o nome dos
produtos de supermercado.

Nos trabalhos de Cataltepe et al. (CATALTEPE; ULUYAGMUR; TAYFUR, 2016),
Pazzani (PAZZANI, 1999) e Chen (CHEN et al., 2007), foram desenvolvido sistemas de
recomendacao que utilizaram o TF-IDF para compor o vetor de palavras. Kunkel e Farrell
(2018) comprovaram que a acuracia, detalhado na se¢ao 1.1.2.7, tem valores mais altos
utilizando o TF-IDF em relagao ao CountVectorizer. Embora, os testes confirmem essa
eficacia, decidimos que neste trabalho, utilizaremos ambos, o TF-IDF e o CountVectorizer,
como complemento dos testes para criacao do Bag of Words. Ainda, relacionamos o uso
desses vetorizadores com o calculo da pontuagdo do cosseno (ZUVA et al., 2012), para
medir a distancia entre os vetores de produtos, e assim, obter o quanto esses produtos sao
similares.

O Linearkernel (KERNELS, 2019) é uma biblioteca dentro do Scikit-learn que imple-
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menta utilitarios para avaliar distancias em pares, ou afinidade de conjuntos de amostras
(KERNELS, 2019). Essa classe foi utilizada para realizar o calculo do produto de pontos
de dois vetores numéricos e normalizar pelo produto dos comprimentos de vetor. Para
realizar os treinamentos e testes, para garantir que o dataset tenha o nutriscore ade-
quado, foi utilizada a classe GradientBoostingClassifier do pacote sklearn.ensemble, que
utiliza o algoritmo de Boosting para construir um modelo aditivo de maneira progressiva.
Adotamos ainda, a abordagem fundamentada em arvore de decisao, considerando a cada
estagio, ajustes associados ao gradiente negativo da funcao de perda de desvio binomial,
ou multinomial (BOOSTING-CLASSIFIER, 2019).

Os testes foram realizados considerando apenas o conjunto de dados, que correspondem

ao Brasil no dataset Open Food Fuacts.

3.2 Metodologia

Apos verificar as caracteristicas dos aplicativos moéveis descrito na tabela 1, constata-
mos que, nenhuma das propostas apresentadas realiza a criacao de uma lista de compras
contendo produtos alimenticios selecionados por um usuario e recomenda uma outra lista
com itens similares, baseada na lista anterior, porém, contendo produtos mais saudaveis.
Logo, a partir de um conjunto de atributos intrinsecos, definimos os requisitos para o
desenvolvimento desta aplicacao: o dataset com produtos ja classificado, dentre mais sau-
davel e menos saudavel; uma linguagem de programacao para o front-end e o back-end do
software; quais plataformas o sistema suportard e; quais serao os perfis dos usuéarios que
utilizarao esse aplicativo. Apds verificarmos junto ao INPI (Instituto Nacional da Proprie-
dade Industrial) que o nome Lista Saudéavel e a marca proposta sao inexistentes, o sistema
foi definido. A partir dos critérios descritos em Anton et al. (2018) para desenvolvimento
de sistemas moveis, considerou-se desenvolver o front-end, seguido do back-end.

A figura 10 apresenta o diagrama de classes, onde a classe de usuario mantém rela-
cionamento com a classe de ListaDeCompras, que possibilita a criacao de uma lista de
compras, e a partir da utilizacao desta lista o sistema recomenda outra, com os produtos
mais saudaveis, representada pela classe ProdutoRecomendado, onde é disparado previa-

mente o evento processado pelo algoritmo 1, gerando sugestoes de outros novos itens.

A figura 11 apresenta o front-end da pagina de login do usuario. Nessa etapa, também
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Figura 10 — Diagrama de classes do Lista Saudavel
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Fonte: O autor, 2019

foram realizados estudos que envolvem a criacao e desenvolvimento de um logotipo.

O problema do back-end do sistema foi elucidado, com a implementagao do algoritmo 1
- Similaridade de produto baseado em Nutriscore. Constitui um sistema de recomendacao
baseado em contetdo, que foi descrito no capitulo 1.2. Essa técnica foi a escolhida por
nao considerar dados relacionados ao passado histérico do usuério.

O algoritmo recebe como parametros de entrada as colunas: "product name", "nome
do produto", "nutrition grade fr", "categories"e "main category"para utilizar o conceito
de similaridade. Assim, o Bag of Words citado na secao 1.3, sera formado por um vetor
contendo o nome do produto, para entao aplicar a chamada dos métodos de vetorizagao
CountVectorizer e o TF-IDFVectorizer, compondo o vetor de produtos similares.

Entretanto, para ser incluido no vetor de saida ha uma verificagao, que compara o valor
do nutriscore do produto selecionado pelo usuario com o valor dos produtos similares,
contidos no vetor recentemente gerado. Desse modo, serao adicionados na lista apenas

os itens que contiverem valores de nutriscore maiores do que o produto do parametro
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Figura 11 — Tela de login do aplicativo Lista Saudavel
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Fonte: O autor, 2019

de entrada. O algoritmo implementado encontra-se detalhado no apéndice 1. Ele faz a
recomendacao de produtos similares baseado em contetido e levando em consideragao a

classificagao do valor de nutriscore realizada previamente no dataset.

3.3 Recomendacgao de lista de compra utilizando o Lista Saudavel

Idealmente, o sistema de recomendacao foi projetado para atender os clientes que
acessarao o servidor projetado na figura 12 a partir de seus smart’s phones com plata-
forma Android, I0S ou windows phone, que fara sugestoes de produtos mais saudéveis
para compor suas listas de supermercado. A principal ideia é permitir que, a partir de
qualquer dispositivo mével com acesso a internet, os usuarios possam acessar o sistema
recomendador.

O aplicativo Lista Saudavel foi implementado utilizando linguagens web como HTML5,
CSS3 e Javascript, para possibilitar que o mesmo cédigo pode ser compilado para siste-
mas operacionais diferente. Essa abordagem proporciona a criacao de um sistema para
dispositivo moével multiplataforma.

A figura 13 é a tela inicial de criagao de uma lista de supermercado, ap6s o usuario se
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Figura 12 — Representagao do projeto do Sistema de recomendagao do Lista Saudével
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Fonte: O autor, 2019

logar no sistema. E apresentada a listagem dos itens com o limite fixo de 10 produtos, e
um campo para buscar qualquer produto que nao esteja sendo visualizado. Para incluir o
produto na lista, basta o usuario clicar no botao de incluir, para que o produto escolhido
seja exibido na lista de criagao. Nesta etapa, os produtos ainda estao armazenados em
memoria na lista temporaria de produtos escolhidos.

A criacao de uma lista com produtos escolhidos pelo usuario, sera exibida logo abaixo
da listagem de todos os produtos disponiveis, caso o usuério queira remover algum produto
da lista de produtos escolhidos, basta clicar no botao de excluir. Para salvar a lista de
compras, o usuario devera clicar no botao de salvar, deslizando para baixo até que o
altimo produto escolhido seja exibido como na figura 14. A exibigao da lista dos produtos
escolhidos segue a ordem de sua inclusao.

Finalmente, apos clicar no botao de salvar, o aplicativo Lista Saudével ira primei-

ramente, salvar a lista original no banco de dados (remoto), e sugerir ao usuario uma
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Figura 13 — Tela de criagao de lista de produtos do aplicativo Lista Saudével
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nova lista com a mesma quantidade de produtos da lista temporaria, porém podera haver
dentre os itens, algum que foi alterado pelo sistema. No caso em que nao tenha sido
encontrado um outro produto similar com nutriscore maior que o da lista original, sera
exibido o mesmo produto que foi inserido anteriormente. Em seguida, serd apresentada a
tela contendo a lista de produtos recomendados.

O sistema possibilita que o usuéario recuse a recomendacao e salve apenas a lista
de compras escolhida, basta deslizar com a tela para baixo até o ultimo item da lista

recomendada para visualizar os botoes com essas opgoes.



Figura 14 — Tela de criagao de lista de produtos do aplicativo Lista Saudével
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Figura 15 — Tela da lista recomendada pelo aplicativo Lista Saudavel

Fonte: O autor, 2019
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3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada para o desenvolvimento do aplica-
tivo movel baseado em nutriscore. Os aspectos observados nos trabalhos correlatos foram
fundamentais para a definicao das técnicas a serem utilizadas no aplicativo. Foram con-
sideradas varias tecnologias atuais e que podem ser utilizadas em diferentes plataformas
moveis. Foram adotadas técnicas de vetorizagao, que foram estudadas e apresentadas no
capitulo anterior, para formar a base das escolhas do sistema.

Visando observar o desempenho do aplicativo, o proximo capitulo apresenta resultados
preliminares de experimentacoes realizadas com o dataset Open Food Facts, verificando
a aplicacao do algoritmo desenvolvido, para selecionar produtos similares mais bem qua-

lificados em relagao aos seus valores nutricionais.
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4 TESTES

Neste capitulo, sao apresentados resultados preliminares de testes realizados com o

Dataset Open Food Facts.

4.1 Criagao de um dataset para os testes

Durante a analise exploratoria de dados foi verificado como os produtos estao dis-
tribuidos no Dataset Open Food Facts. Observou-se que a maior parte dos itens, esta
concentrada na classificacao D do campo do Nutriscore, considerando o filtro da Franca.

Em seguida, realizamos a verificagao dos dados dos produtos por categoria cadastrada.
Essas informagoes serviram de ponto de partida para construir o algoritmo que recomenda

produtos baseado em similaridade e em Nutriscore, conforme as figuras 16 e 17.

Figura 16 — Quantidade de produtos da Franca por nutriscore

a 5000 10000 15000 20000 25000 30000 53000 40000

Fonte: O autor, 2019

Para criar o Dataset com produtos comercializados no Brasil, primeiramente, foi rea-
lizado um filtro sobre a coluna "countries"com o valor igual a "Brasil"a partir do Open
Food Facts, que mantém uma base com protudo de 150 paises. O resultado dessa operagao
foi a geragao de um subconjunto contendo 409 itens brasileiros.

Apos realizar a limpeza dos dados, ou seja, retirar as colunas com valor vazios ou

nulos, restaram 378 produtos para treinamento e testes. O Brasil nao possui um programa
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Figura 17 — Quantidade de produtos da Franca por categoria
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analogo PNNS, sendo assim, a coluna "nutrition grade fr" obviamente, esta vazia para
este filtro. Para solucionar esse problema, mais uma vez, foram utilizados os conceitos
descritos no capitulo 1.1.2, consequentemente, utilizar a técnica de Regressao logistica
para treinar o Dataset que contém apenas produtos brasileiros, a partir dos dados do
Dataset composto por produtos franceses, que contém o Nutriscore de cada item. Desse
modo o algoritmo prediz o valor da coluna "nutrition grade fr".

Os testes foram realizados considerando apenas os dados que corresponde ao Brasil no
Dataset Open Food Facts. Durante a fase de analise exploratéria dos dados brasileiros,
averiguamos a quantidade de produtos por categoria, detalhadas na figura 18.

Nesta etapa, foi utilizada a Regressao logistica para possibilitar a previsao dos cinco
valores possiveis de Nutriscore, com valores compreendidos de A até E, correspondido
pela coluna 'nutrition grade fr code’.

Dessa forma, a partir do Dataset francés jé treinado, foi possivel o preenchimento da
coluna vazia no Dataset do Brasil. Os resultados da implementagao dos testes demons-
trados a seguir, foram obtidos com 4 parametros de entrada: 'product name code’, 'main
category code’, 'categories’ e 'nutrition grade fr code’:

Os resultados apresentados na tabela 3, consideram a classificagdo do Nutriscore dos
produtos do Dataset francés, tendo sido aplicados os algoritmos para classificacao: Boos-

ting, Logistic Regression, KNN, reservando 75% do Dataset para treino e 25% para teste.



63

Figura 18 — Quantidade de produtos do Brasil por categoria
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Fonte: O autor, 2019

O melhor resultado obtido neste caso foi de 0.63 de Acurdcia, utilizando o algoritmo de

Boosting e de Regressao logistica, o que nao é considerado um resultado satisfatorio.

Tabela 3 — Resultados com 75% do Dataset para treino e 25% para teste.

Algoritmo Acuracia | Recall | MAE | MSE | RMSE

Boosting 0.63 0.58 0.77 1.32 1.15
Logistic Regression 0.63 0.58 0.77 1.32 1.15
KNN 0.55 0.75 0.66 1.24 1.11

Fonte: O autor, 2019

Sendo assim, apds avaliar os resultados apresentados na tabela 3, ajustamos o Dataset
para 70% para treino e 30% para teste. Desta forma, melhorou o valor da Acurdcia para

0.65, quando foi utilizado o algoritmo de Boosting, conforme a tabela 4.
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Tabela 4 — Resultados com 70% para treino e 30% para teste.

Algoritmo Acuracia | Recall | MAE | MSE | RMSE

Boosting 0.65 0.58 0.77 1.35 1.16
Logistic Regression 0.62 0.59 0.71 1.18 1.09
KNN 0.55 0.76 0.66 1.23 1.11

Fonte: O autor, 2019

Apos analise dos resultados da tabela 4, ajustamos o Dataset para 60% para treino
e 40% para teste, mas nao obtivemos melhora considerando o valor da Acurdcia para o
algoritmo de Boosting nem para o de Regressao Logistica. Porém, apresentou pequena

melhora no valor de Recall, para 0.59.

Tabela 5 — Resultados com 60% para treino e 40% para teste.

Algoritmo Acuracia | Recall | MAE | MSE | RMSE

Boosting 0.63 0.59 0.77 1.33 1.15
Logistic Regression 0.63 0.59 0.77 1.33 1.15
KNN 0.54 0.74 0.69 1.30 1.14

Fonte: O autor, 2019

Logo, observou-se a necessidade de fazer outros ajustes no modelo.

4.2 Ajuste dos parametros

Os parametros de entrada para o algoritmo de classificacao, inicialmente, foram as
colunas: "product name", "nutrition grade fr", "categories"e "main category". Logo,
percebeu-se a necessidade de considerar mais um parametro sobre os dados, para obter
melhores respostas desse algoritmo. Apos analise de outros possiveis valores nas colunas
do Dataset, constatamos que o valor de "nutrition score fr 100g code" é preenchida com
um valor numérico, que representa a quantidade do valor nutricional para cada produto,

ou seja, tornando-se mais um dado categérico de entrada. Para o algoritmo de KNN o
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valor de k foi ajustado para 1 de acordo com o resultado utilizando o método do cotovelo

(KODINARIYA; MAKWANA, 2013) e descrito na Figura 19:

Figura 19 — Melhor valor de k para o algoritmo - KNN
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Fonte: O autor, 2019

4.3 Avaliacao do sistema de recomendagao

Para selecionar o melhor subconjunto possivel de algoritmos de classificagao em termos
de desempenho, foi realizada uma fase inicial de pré-selecao com os algoritmos seleciona-
dos: Boosting, KNN e Logistic Regression. Esses algoritmos receberam o mesmo conjunto
de dados para treinamento e avaliados usando os conjuntos de teste e validagao menci-
onados na se¢ao 1.1.2. Como estimadores de desempenho, selecionamos cinco métricas
(Acurdcia, Recall, MAE, MSE, RMSE) para avaliar os pontos fortes e fracos de cada
algoritmo.

Ao realizarmos os experimentos, inicialmente, verificamos que o algoritmo Gradient
boosting, com 30% dos dados do dataset reservados para teste e 70% para treino, obteve a
melhor resposta, durante o treinamento da previsao do Nutriscore com o Dataset brasileiro
a partir dos dados franceses, confirmando os resultados descritos nas tabelas 3, 4 e 5.

O Algoritmo 1 implementou um recomendador baseado em contetdo para recomenda-
¢ao de produtos similares. Este recebe como pardmetros de entrada as colunas: "product
name", "nutrition grade fr", "categories"e "main category". A coluna de Nutriscore ("nu-
trition grade fr'") do Dataset brasileiro foi preenchida pelos valores obtidos através dos

resultados do treinamento da classificacao. Na criacao do chamado Bag of Words, citado
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na secao 1.3, foram utilizados os métodos: CountVectorizer e o TF-IDF Vectorizer. Foi
observado que nao houve distin¢ao de uso desses métodos para o dataset utilizado, ambos
apresentaram os resultados satisfatorios, para compor o vetor de palavras (Bag of Words).

Na pagina web do Open Food Facts encontraremos informacoes como nome do pro-
duto, categoria, nutriscore, sua tabela nutricional, dentre outras.

Para exemplificar o funcionamento da decisao de escolha de um produto no Lista
Saudével, ilustramos na figura 20 o caso em que o usuéario escolheu o item com descrigao
igual a do feijao fradinho e incluido em sua lista de compras. Esse produto tem o nutriscore

igual a B.

Figura 20 — Produto cadastrado no Open Food Facts - Feijao fradinho pote
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Fonte: (OPENFOODFACTS, 2019)

Quando o usudrio finalizar a lista (agdo do botao salvar), o sistema devera se basear
em similaridade do nome do produto para realizar uma busca por outro similar mais
saudével, assim, espera-se uma recomendacao de outro item do mesmo tipo, feijao, mas
com o nutriscore maior, por exemplo, poderia sugerir o produto demostrado na figura 21

que tem o nutriscore igual a A.

Dessa forma, esse passo sera realizado para cada um dos produtos e acrescentados em
uma lista temporaria, e ao finalizar esse processo, o usuario recebera a tela com a lista

recomendada pelo sistema como na figura 15, contendo produtos mais saudéveis do que
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Figura 21 — Produto cadastrado no Open Food Facts - Feijao manteiga cozido
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Fonte: (OPENFOODFACTS, 2019)

os escolhidos anteriormente.

Assim, consideramos que o usuéario do sistema realizou uma lista de compras contendo
os itens: agua de coco, biscoito e manteiga e os nutriscore E, D e E respectivamente,
conforme a tabela 6. Nesse caso, o sistema seguird os passos ja mencionados para salva
a lista e recomendaria, por exemplo, os alimentos descritos na tabela 7. A recomendagao
levou em consideracao itens de mesma categoria, porém com os nutriscore maiores, e com

valores iguais a D, B e D.
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Tabela 6 — Lista de produtos escolhidos pelo usuério
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NutriScore color nutrition grade @

NUTRI-SCORE

a: :G

Details of the calculation of the Nutri-Score »

Nutrient levels for 100 g @
@ 5169 Fatin high quantity
@ 519 saturated fat in nigh quantity
. 0.7 g Sugars in low quantity
1.3 g Salt in moderate quantity

Comparison to average values of products in the same category

Salted butters (186 products)

[ Butters (2179 products)

[ Dairy spread (2183 products)

[ Milkfat (2195 products)

[ Animal fats (2356 products)

[ Spreadable fats (3264 products)
[ Fats (17047 products)

[ Spreads (32064 products)

[ Dairies (712786 products)

® % of difference value for 100 g / 100 mi

Tabela Nutricional

Nutrition facts

Energy (kl)
Energy (keal)

Energy

Fat
- Saturated fat
Carbohychrates
- Sugars
Proteing
Sal
Sodium
Nutiton score - France

Nutri-Score

Nutition facts

Energy (k)
Energy (keal)

Energy

Fat
- Saturated fat

Cerbohydrates
- Sugars

Fibers

Proteins

Salt
Sodium

Nutriton score - France
Nuti-Score

Nutrition facts

Energy (ki)
Energy (keal)

Energy

Fat
- Saturated fat
- Monounsaturated fat
- Polyunsaturated fat
= Cholesterol
Carbohydrates
- Sugars
Fibers
Proteins
Salt
Sodium
Vitamin A
Vitamin E
Nutrition score - France
Nutri-Score

s o Coconut waters
for100g /100 ml

? Wl

19keal S

(19;3;; o

0g 400%

(g A00%

949 9%

949 3%

0g 100%

0g -100%

0g 400%

10 +208%

E £

Assold  Assold

X frBiscuits

fnrlggru": l’"“[’:;; dulcorés
? 7 A4
el 25kea L
g i)

(624 keal)  (22keal)

89 Ddsg 5%
18g 00850 %
Bg  d2%g 2%
%g 12 +067%

20 01069 0%

Tg  03Mg A%

089  0049¢ +54%
0329 002 4%
1 1 1%
D D D

skl Salted butters

for 100 g /100 ml
? 3010k
727 keal +H%
(7370‘::;\‘; ik
8169 +3%
519 +3%
219 +13%
579 +325%
230 mg 1%
07g +126%
079 +1%
0g -100%
089 +91%
139 -18%
0529 -18%
24 2%
233mg ?
2 3%
E E
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Tabela 7 — Lista de produtos recomendados pelo Lista Saudavel

Open Foos Facts

il

'OPEN FOOD FA

e e ndprochcs G

Open Food Facts gaters mformanon
‘on cata n food products from

ot egisterea ye? Greate your

Add a product

Original Coco - Isola
500 ml

Product characteristics

Bolacha de cereais
enriquecida com ferro,
magnesio, vitaminas B6 e B9. -
Mondelez - 250 g

Barcode: 7672210450708 (EAN { EAN-13)

Product characteristics

®

Categortes: o Cistecaia
Origin of ngredtients: Portugalia

Manutacturing o processing places: F25 10171, Amadora, Porgal

02 7ooc Fadls B

[ i

OPENFOUD FACTS

Do Contle

duct
daza for research
that improves
pudlic health?

We neec
your support

0361 Zooc Facs gabhersinfamelor
anc datsonfoed products from

Hide i sarma.

Manteiga Light, Neutral - -

arund e viord, 0
Matinal
[R— 4 i .
Bercoce: 5602722493812 (EAN/EAN-13)
Sigain it se 1k congl.Yucinbiplo crpl by i v
sigin P X
PreraiFad Thane jcu
Usaranaor s st
Product characteristics
Pt
Rameinoor e
Notregitrec yet? et your
acoount ®
Add 2 product Brands:fatral

Fictur wil barcce.

Catogorls: Fats

Fonte: O autor, 2019

NutriScore

NutriScore color nutrition grade @

NUTRI-SCORE

@ 0B

Details of the calculation of the Nutri-Score »

Nutrient levels for 100 g @
. 0 g Fat in low quantity
@) og saturated fat in low quantity
3.8 g Sugars in moderate quantity

@ o0.023 g saltin low quantity
Serving size: 100 mi
Comparison to average values of products in the same category:
Coconut waters (218 products)

| Non-Alcoholic beverages (2432 products)

Dur (3570 product:

| Fruit-based beverages (12033 products)
I Plant-based beverages (30939 products)

| Beverages (86328 products)

| Plant-based foods and beverages (200464 products)

® 9% ofdifference ) value for 100 g / 100 ml

NUTRI-SCORE

Details of the calculation of the Nutri-Score »

Nutrient levels for 100 g @

12 g Fat in moderate quantity
. 1 g Saturated fat in low quantity
. 18 g Sugars in high quantity

0.7 g Salt in moderate quantity
Serving size: 50g

Nutrition facts
NutriScore color nutrition grade @

NUTRI-SCORE

@08

Warning: the amounts of fiber and of fruits, vegetables and nuts are not specified,
their possible positive contribution to the grade could not be taken into account.

Details of the calculation of the Nutri-Score »

Nutrient levels for 100g @
@ <1 oFatinnign quanity
. 26 g Saturated fat in high quantity
. 0 g Sugars in low quantity
1.2 Saltin moderate quantity

Comparison to average values of products in the same category:

Fats (17047 products)

® o%ofdiference () value for 1009/ 100 ml

 Please nate: for each nutriment, the average is computed for products for which the nutimant
quanity is known, not on all products of the calegary.
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Nutrition facts

Energy (ki)
Energy (keal)
Energy
Fat
- Sallrated fat
Carbohydrates
- Sugars
Fibers
Proteing
Salt
Sodum
Alcohol
Potagsium
Nutrtion score - Francs

Nutri-Scare

Nutrition facts

Energy (k)
Energy (keal)
Energy
Fat
- Salurated fat
Carbohydrates
- Sugars
- Starch
Fibers
Proteing
Salt
Sodium
Nutriton score - France
Nuti-Score

Nutrition facts

Energy (kJ)
Energy (keal)

Energy

Fat
- Saturated fat
Carbohydrates
- Sugars
Proteins
Salt
Sodium
Nutrtion score - France

Nutri-Seore

As sold As sold R

for1009/  perserving -
100 ml (100 mi)

854 85K A0%

? 7 Dkeal

[0 m 2 E:e% &

0g 0g  -100%

0g 0g  -100%

59 5¢ 0%

389 8g %

0g 0g  -100%

0g 0g  -100%

0039  00Bg 5%
00099 000g  Eo%
0% vol 0%vol  0%vol
20mg 20mg +22%
6 6 %
D D D

As sold As sold
for100g/100ml- per serving (50g)

? ?
385 keal 192 keal
1611k 806K}

(385 keal) (182 keal)
129 bg
19 059
639 359
189 99
9 1959
879 3359
59¢ 2059
079 0359
0289 0149
2 2
B B
As sold
fr0g00ml T
? 3170k
384 keal  -49%
1607k
(364 koal; %
g 50%
By 3%
0g -100%
0g -100%
199 1%
129 +351%
048g +351%
18 +61%
D D
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4.4 Consideragoes sobre o Experimento

O projeto de desenvolvimento do aplicativo Lista Saudavel foi instanciado no contexto
da nutricao, mais precisamente, na selecao de alimentos que poderiam ajudar um individuo
a manter um dieta saudavel.

Os testes com o Dataset contendo produtos brasileiros mostraram ser necesséria a
utilizacao de uma coluna a mais como dado categorico para melhorar os resultados, as-
sim, totalizando 5 colunas ("product name", "nutrition grade fr", "categories"e "main
category"e "nutrition score fr 100g code"). Também foi observado que, utilizando 70%
dos dados do dataset para treino e 30% para o teste, conseguimos o melhor resultado com

65% de acuracia.
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CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Em geral os produtos no Brasil nao possuem uma classificacao com base nos seus
valores nutricionais. Portanto, especificamos aqui um sistema de recomendagao baseado
no valor nutricional de alimentos para o dominio de supermercado e/ou nutrigdo, com
o proposito de consumidores comprarem os melhores produtos alimenticios. Ainda que
os sistemas de recomendagao em rela¢do aos produtos de lazer (por ex.filmes, livros e
musica) tenham sido alvo de estudos, esse novo dominio oferece as vantagens de abordar
o problema de oferecer boas recomendacoes com alto desempenho computacional e foco na
qualidade dos produtos, além de evitar as mas recomendagoes, que podem gerar decepc¢ao
aos usudrios.

Os resultados preliminares deste estudo e os algoritmos desenvolvidos, servirao de base
para iniciar um experimento voltado ao desenvolvimento de um aplicativo para disposi-
tivos moveis multiplataforma, para a criagao de listas de supermercado com maior nivel
de especificidade.

Esperamos, dessa forma, contribuir para a prevenc¢ao de doengas coronarianas, sabendo
que existe uma relagao entre os hébitos alimentares, que contribuem para o surgimento

de Sindromes Metabodlicas, principalmente, na populagao diabética e hipertensa.

Os principais resultados deste trabalho foram os seguintes:

e Para realizar testes com o dataset brasileiro contendo dados sobre nutriscore fal-
tante. Foi necessério a utilizagao de algoritmos de machine learning para seu trei-
namento, a partir do dataset contendo produtos franceses, onde o campo com nu-

triscore esta completamente preenchido.

e Para a criagao do algoritmo recomendador, utilizou-se o conceito de similaridade
com os métodos da CountVectorizer e o TF-IDF Vectorizer do pacote Scikit-learn da
linguagem de programacao python. Foi observado que ambos os métodos mostraram

o mesmo resultado.

e Para possibilitar o uso do aplicativo por um maior nimero de pessoas, esperamos
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refinar o aplicativo para possibilitar seu uso dentro dos supermercados, bastando

apenas que o usuario possua internet para acessar o sistema de recomendacao.

Ameacgas a validade

A avaliacao da confiabilidade do instrumento aplicado, se limita aos testes e treina-
mentos realizados com o dataset, que demonstraram um valor de acuracia de 65%. A
ameaca a validade consiste em rotular nutriscore para produtos, que nao correspondem
aos seus efetivos valores. Os resultados deste estudo referem-se apenas aos niimeros de

respostas alcangadas com os algoritmos de Machine learning escolhidos.

Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se criar uma lista de produtos brasileiros mais sau-
déavel utilizando um dispositivo mével. Entretanto, ainda temos diversas questoes em

aberto. Podemos destacar algumas delas, a seguir.

e Estudar e desenvolver um moédulo utilizando machine learning para reconhecimento
de imagem. Neste caso, o usuario podera obter uma foto do carrinho de compras e
o sistema sugere uma outra lista com produtos mais saudéveis, facilitando a criagao

da lista de supermercado;

e Estudar uma variacao de dietas para a criagao do perfil de usuarios por tipo especi-
fico de doenga. Por exemplo, o usuario podera selecionar a doenca e o sistema listar

apenas produtos que sao adequados para ele;

e Estudar e implementar um modulo que, utilizando leitura de coédigo de barras,
possa mostrar as informacoes nutricionais do produto com a foto, para demonstrar

os produtos similares a ele e/ou mais saudaveis;

e Estudar e desenvolver um modulo que utilizando machine learning para sugerir
produtos mais saudaveis baseado no perfil e no histoérico das listas de compras

realizadas anteriormente.
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GLOSSARIO

E a métrica para medir a precisao mais usada para avaliar o desempenho de
um modelo de classificacao. E a razao entre o ntimero de previsoes corretas
e o nuamero total de previsoes feitas pelo modelo.

Um algoritmo é qualquer procedimento computacional bem definido que
toma algum valor ou conjunto de valores como entrada e produz algum
valor ou conjunto de valores como saida.

Bag of WordsNo processamento de texto, as palavras do texto representam recursos dis-
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cretos e categoricos. Como codificamos esses dados de uma maneira que
esta pronta para ser usada pelos algoritmos? O mapeamento de dados tex-
tuais para vetores com valor real é chamado de extracao de caracteristicas.
Uma das técnicas mais simples para representar numericamente o texto é o

Bag of Words.

E um grande volume de informacdes, alta velocidade e / ou ativos de in-
formacoes de alta variedade que exigem formas inovadoras e econdémicas
de processamento de informacoes que permitem uma melhor percepgao, to-
mada de decisoes e automacao de processos.

Também chamada de Mineracao de dados pode ser definida como o processo
de decifrar percepgoes significativas das existentes bases de dados e analise
de resultados para consumo por usuérios empresariais. Analisando dados
de varias fontes e resumindo-o em informagoes significativas e insights é
que parte da descoberta do conhecimento estatistico que ajuda nao apenas
usuarios de negbcios, mas também multiplos comunidades como analistas
estatisticos, consultores e cientistas de dados. A maior parte do tempo, o
processo de descoberta de conhecimento de bancos de dados é inesperado e
os resultados podem ser interpretado de varias maneiras.

Um conjunto de dados que sao publicados, mantidos ou agregados por um
unico provedor.

E técnica de avaliagao popular para o modelo de mineracao de dados. Essa
métrica de avaliagao é muito semelhante ao RMSE, ela ¢ calculada como
erro médio entre valores previstos e reais.

Nessa configuragao de regressao é a medida mais usada. O MSE sera pe-
queno se as respostas previstas estiverem muito préximas das respostas
verdadeiras, e sera grande se, para algumas das observagoes, as respos-
tas previstas e verdadeiras diferem substancialmente. O MSE é calculado
usando os dados de treinamento que foram usados para ajustar o modelo
representado.
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E um arranjo bidimensional ou multidimensional de alocacdo estatica e
sequencial. A matriz é uma estrutura de dados que necessita de um indice
para referenciar a linha e outro para referenciar a coluna para que seus
elementos sejam enderecados. Da mesma forma que um vetor, uma matriz
é definida com um tamanho fixo, todos os elementos sao do mesmo tipo,
cada célula contém somente um valor e os tamanhos dos valores sao os
mesmos.

E a proporcao do nimero de casos positivos que foram identificados para
todos os casos positivos presentes no conjunto de dados.

E uma métrica amplamente usada para avaliar o desempenho dos regresso-
res.

E um grande problema em redes neurais. Isso é especialmente verdadeiro em
redes modernas, que geralmente tém um grande nimero de pesos e vieses.
Para treinar de forma eficaz, precisamos de uma maneira de detectar quando
o overfitting esta acontecendo. E precisamos aplicar técnicas para reduzir
os efeitos do overfitting (por todo esse trabalho e conhecimento necessario,
Cientistas de Dados devem ser muito bem remunerados).

E uma estrutura de dados linear que necessita de somente um indice para
que seus elementos sejam enderecados. E utilizado para armazenar uma
lista de valores do mesmo tipo, ou seja, o tipo vetor permite armazenar
mais de um valor em uma mesma variavel. Um dado vetor é definido como
tendo um numero fixo de células idénticas (seu contetdo é dividido em
posi¢oes). Cada célula armazena um e somente um dos valores de dados
do vetor. Cada uma das células de um vetor possui seu proprio endereco,
ou indice, através do qual pode ser referenciada. Nessa estrutura todos os
elementos sao do mesmo tipo, e cada um pode receber um valor diferente.
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APENDICE A - Algoritmo de Similaridade de produto baseado em Nutriscore

O Algoritmo 1 espera receber como parametros de entrada para utilizar o conceito de
similaridade as colunas: "product name", "nome do produto", "nutrition grade fr", "ca-
tegories"e "main category". Como a coluna de Nutriscore (nutrition grade fr) do Dataset
brasileiro foi preenchida pelos valores resultante da predicao, obtidos pelos resultados do
treinamneto da classificacao. A criacao do chamado Bag of Words citado na secao 1.3,
que seréa formado por um vetor contendo o nome do produto, e assim aplicar o algoritmo
com a chamada dos métodos de vetorizacao: CountVectorizer e o TF-IDF Vectorizer.

Algoritmo 1 — Similaridade de produto baseado em Nutriscore.
1: fungao BUSCAPRODUTOSIMILAR
ENTRADAS
2: np: nome do produto
idx: indice vetor do nome do produto
vet-np: vetor de produtos
indices: vetor com o indice do nome do produto
sim-scores: vetor com o indice do nome do produto
produto-indice: vetor com o indice do produto

cosine-sim: vetor de similares de todos os produtos
3: SAIDAS

4: vet-np: produtos similares com menor Nutriscore que o np

5: OBSERVACOES, RESTRICOES, REQUISITOS
Excluir nome do produto repetido do vetor de produtos - vet-np.

7: 1. declarar np caractere

8 2 declarar 1 numéricos

9: 3. declarar vet — np, cosine — sim vetor
10: 4. cosine — sim $— vet — np

11: 5. idx < indices[np]

12: 6. sim — scores[10] < cosine — sim[idzx]

13:

14: para sim — scores de 1 até sim — scores—1 faga

15: se vet-np|sim — scores|.nutrescore <np.nutrescore entao
16: vet — np <— np.nutrescore

17: vet — np[sim-scores]

18: senao

19: np
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