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RESUMO

Este trabalho pretende explorar a aplicacdo de técnicas de machine learning na
analise de padrdes de alimentares. A area de machine learning pode ser aplicavel a
qualquer industria e que, se corretamente aplicada, podera trazer beneficios que até agora
eram impossiveis de alcangar para a qualidade da vida humana. Por estas razdes a
utilizacdo de técnicas de machine learning tem vindo nos ultimos anos a ganhar

importancia no ambito do reconhecimento de padrfes para suporte a tomada de decisdes.

A doenca de Alzheimer leva as pessoas a perder a autonomia de exprimir as suas
necessidades. Com isto os doentes de Alzheimer tornam-se dependentes de outras
pessoas, mesmo para as tarefas mais basicas, nomeadamente a escolha de alimentos.
Tornando assim o controlo alimentar destas pessoas uma tarefa bastante importante
executada pela pessoa que apoia a sua rotina diaria, denominada de Cuidador Informal
(CI). Este acompanhamento é sem ddvida um processo que exige do Cl uma grande
responsabilidade, disciplina e habilidade para lidar com possiveis adaptaces
circunstanciais, como a substituicdo de alimentos prescritos no plano alimentar por outros

equivalentes ou a combinacdo cuidadosa de alimentos.

A combinacao de alimentos é um fator sobretudo ligado a preferéncia dos préprios
doentes, para além das regras de combinacdo dos alimentos recomendados pelos
especialistas da doenca, existem padrfes particulares a cada individuo que podem variar
ao longo do tempo. Pretende-se assim, desenvolver um modelo de machine learning para
detetar padrdes a partir do registo prévio alimentar, podendo substituir o doente nas suas
escolhas e auxiliar a pessoa que 0 acompanha. Pretende-se explorar varias combinacdes
de configuracOes, adaptando os valores dos diferentes hiperparametros na execucao do
trabalho experimental, para comparar e obter resultados que servirdo para retirar

conclus@es sobre a aplica¢do destas técnicas neste contexto.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer; Cuidador Informal; Machine learning, ML
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ABSTRACT

This work intends to explore the application of machine learning techniques to the
analysis of eating patterns. The area of machine learning can be applicable to any industry
and, if correctly applied, can bring benefits that until now were impossible to achieve for
the quality of human life. For these reasons, the use of machine learning techniques has
gained importance in recent years in the field of pattern recognition to support decision

making.

Alzheimer's disease causes people to lose the autonomy to express their needs.
With this, Alzheimer's patients become dependent on other people, even for the most
basic tasks, namely choosing food. Thus, making the dietary control of these people a
very important task performed by the person who supports their daily routine, called
Informal Caregiver (IC). This follow-up is undoubtedly a process that demands great
responsibility, discipline and ability from the IC to deal with possible circumstantial
adaptations, such as replacing foods prescribed in the food plan with equivalent ones or

carefully combining foods.

The combination of foods is a factor mainly linked to the preference of the patients
themselves, in addition to the rules for combining foods recommended by specialists in
the disease, there are particular standards for each individual that can vary over time. The
aim is thus to develop a machine learning model to detect patterns from the previous food
record, being able to replace the patient in his choices and help the person accompanying
him. Explore various combinations of configurations, adapting the values of the different
hyperparameters in the execution of the experimental work, to allow drawing conclusions
from each test and obtaining results that will also serve to draw conclusions about the

application of these techniques in this context.

Keywords: Alzheimer's disease; Informal caregiver; Machine learning, MLP
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1. INTRODUCAO

A doenca de Alzheimer (DA), manifesta-se por uma perda progressiva da funcédo
mental, causada pela degeneracdo do tecido cerebral (Salawu et al, 2011). As pessoas que
sofrem desta doenga estdo mais sujeitadas a condigdes de subnutricdo, sobrenutricdo e
desidratacdo por causa das doencas causadoras de deméncia que os leva a perder a sua
autonomia de exprimir necessidades alimentares (Pivi et al, 2017). Desta forma, os
doentes de Alzheimer tornam-se dependentes de outras pessoas mesmo para as tarefas
mais basicas, nomeadamente a escolha de alimentos. Assim o controlo de alimentagdo
destas pessoas tornou-se uma tarefa bastante importante que é executada pela pessoa que
apoia a sua rotina diaria, denominada de Cuidador Informal (Cl) (Garrido e Almeida,
1999).

O CI desempenha um papel essencial na vida diaria dos pacientes com DA,
envolvendo-se em praticamente todos os aspetos de cuidado do doente e assumindo
responsabilidades adicionais de maneira crescente (Mohide, 1993). A medida que a
deméncia vai progredindo, o Cl, aléem de se envolver em atividades da vida diaria
(administrar financas e medicamentos), realiza também tarefas basicas, como tarefas de
cuidado pessoal de higiene, banho e alimentacdo. Em média, os Cl despedem 60 horas
por semana em responsabilidades de cuidador. O CI geralmente é uma pessoa dentro do
circulo familiar, e muitas vezes, a tarefa € assumida de maneira inesperada, sendo ele

conduzido a uma sobrecarga fisica e emocional (Haley, 1997).

Este acompanhamento é sem divida um processo que exige do Cl uma grande
responsabilidade, disciplina e habilidade para lidar com possiveis adaptacdes
circunstanciais, como a combinacéo cuidadosa de alimentos. O apoio & nutricdo com um
plano alimentar de acordo com as necessidades e preferéncias de cada doente, juntamente
com o acompanhamento da pessoa que cuida do doente sdo fundamentais para o bem-
estar destes doentes (Mohide,1993).

Acredita-se que os sistemas de recomendagdo sejam uma solucdo que ajudara os Cl
na selecdo de alimentos. Nos ultimos anos foram desenvolvidos diversos estudos em
relacdo a sistemas de recomendacdo de alimentos para pacientes, assim como para
pessoas que pretendam realizar uma dieta (Cao et al 2018). Tem sido um tema bastante
abordado pela comunidade cientifica devido ao facto de haver cada vez mais interesse em

tornar a vida das pessoas mais saudavel. Um sistema de recomendacdo de dietas é um
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sistema que monitoriza a alimentacdo de uma pessoa, para dietas adequadas ou ingestdo
de alimentos em grandes variedades de selecBes provaveis a ingerir, Trang (2018). E um
sistema implementado com o objetivo de ajudar a seguir dietas e ingerir alimentos
considerados melhores para atender as necessidades de salde, sabor e preferéncias

alimentares.

Para prever as preferéncias alimentares, pode-se encontrar solucdes na area de ML e
nos seus subcampos, que sdo uma grande ajuda no que toca a tomada de decisOes
(Murphy, 2012). Os algoritmos de ML permitem treinar os modelos a partir de registos
alimentares. Estes modelos tém um potencial para substituir a pessoa, efetuando previsoes
de qualidade em situacdes futuras, fazendo a escolha adequada de alimentos quando

incorporados num sistema de recomendacéo alimentar.

O problema que se propde resolver com a realizagdo deste trabalho, serd dar ao Cl
uma ferramenta, para a selecdo de alimentos de acordo com as preferéncias de uma

pessoa.

1.1 Objetivos

Os objetivos propostos para este projeto sao:

1. Implementar um modelo de preferéncias alimentares com recurso a técnicas de ML

2. Mostrar fatores/atributos que poderdo ter mais influéncia na escolha dos alimentos;

3. Determinar o impacto dos hiperparametros. Para o efeito, os modelos de
aprendizagem serdo testados com variadas configurac@es de parametros. Desta forma,
é possivel ajustar o modelo para um melhor resultado e saber quais os melhores

hiperparametros a utilizar;
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1.2 Questdes de investigacao

As perguntas a que se pretende responder com a realizagéo deste projeto seréo:

1. E possivel prever os alimentos que uma pessoa pode ingerir a partir dos
objetivos energéticos e de nutrientes definidos para um plano alimentar por
um nutricionista?

2. Que técnicas de Pré-Processamento sao necessarias?

3. Que algoritmos podem ser adequados a utilizar neste tipo de problemas?

1.3 Resultados Esperados

No fim da realizacdo do projeto, é esperado obter os seguintes resultados:

1. Ter uma selecdo dos atributos presentes nos dados com maior capacidade de
previsdo, escolhendo assim aqueles que irdo obter melhores resultados.

2. De acordo com as metas nutricionais de um determinado utilizador conseguir
recomendar alimentos.

3. Obter melhor preciséo nas previsdes fazendo uma escolha mais adequada dos

hiperparametros do modelo.

1.4 Plano de trabalhos

O trabalho elaborado segue o seguinte planeamento:

T1.Estudo do tema da doenca de Alzheimer e dos seus efeitos na vida do doente e do
seu cuidador. Compreender melhor os problemas que este tipo de doenca traz

tanto como para 0 paciente como para as pessoas que cuidam do mesmo.

T2. Estudo de métodos de machine learning que poderdo ser aplicados neste contexto,

sobretudo nas areas de nutricéo.

T3.Pesquisa de trabalhos e aplicacbes que poderdo servir de apoio para este

estudo/projeto. Para assim ter como suporte para a realiza¢ao deste trabalho.

T4.Fazer a recolha de dados e uma preparacdo dos mesmos, o conjunto de dados

usado para o processo de ML sdo compostos por variaveis, que por sua vez sao
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definidos como caracteristicas ou atributos. Tanto a qualidade como a quantidade
das informacdes dos dados utilizados para o ML s&o relevantes para uma melhor

performance e acerto de previsoes.

T5. Desenvolver o modelo utilizando técnicas de ML, estudando os exemplos
anteriores, pode-se encontrar alguma semelhanca no que diz respeito as
preferéncias alimentares de uma pessoa, e pode-se enquadrar esse tipo de
solugdes, por exemplo, pode-se obter as preferéncias de escolha de alimentos de
um doente baseando-se em registos anteriores e assim pode-se ter uma perspetiva
de quais alimentos agradaram mais ao doente sem que este se precise de
manifestar. Assim sendo pretende-se que o modelo desenvolvido faga esse tipo de

previsdes acertadamente.

T6. Treinar e testar o modelo com selecéo de atributos e diferentes hiperparametros,
fornecendo dados ao modelo para que este possa aprender com eles, é a ideia do
ML, para que assim aumente o seu conhecimento de modo a melhorar o seu
desempenho. Ap0s este treino, 0 modelo ird ter um maior potencial para efetuar
previsdes de qualidade em situacdes futuras, que sera fazer a escolha adequada de

alimentos.

T7. Avaliacdo de resultados obtidos, avaliar o desempenho do modelo também sera
uma tarefa importante porque pode ajudar a fazer alteracdes para que este tenha

melhor desempenho.

T8. Escrita da dissertacdo relacionada com a aprendizagem e resultados obtidos com
a realizacéo deste projeto.
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CALENDARIZACAO DAS TAREFAS

As tarefas descritas serdo executadas de acordo com a calendarizagdo constante na

Tabela 1.1.
Meses
2022 2023
Tarefa
2lE|8|E|E |2 2|8 |3|l2|g |&8 |&
T1
T2
T3
T4
T5
T6
T7
T8
M1 | M3 M7
Metas INI M2 | M4 M5 M6 M8 EIM
Tabela 1.1: Plano de Escalonamento das Tarefas
Legenda:

- INI Inicio do trabalho;
- M1 Fim da tarefa 1.
- M2 Fim da tarefa 2.
- M3 Fim da tarefa 3.
- M4 Fim da tarefa 4.
- M5 Fim da tarefa 5.
- M6 Fim da tarefa 6.
- M7 Fim da tarefa 7.
- M8 Fim da tarefa 8.
- FIM Fim do trabalho.
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1.5 Estrutura do documento

Este documento serd a descricdo do projeto que se desenvolveu. Consiste na criagcdo
de um modelo de ML para prever habitos alimentares e principais desafios a ultrapassar,
permitindo assim demonstrar resultados positivos na aplicacdo de algoritmos machine

learning no apoio aos cuidadores informais de doentes com Alzheimer.
Este documento esta dividido em 6 capitulos:

No capitulo 1, é apresentado a motivacdo, a contextualizacdo, a definigdo do
problema, os objetivos, os resultados esperados, o plano de trabalhos e a estrutura do

documento.

No capitulo 2 € apresentado o estado da arte na area do ML aplicado a padrdes
alimentares e consequentemente uma descri¢cdo da DA e dos diversos cuidados que um
cuidador informal tera de ter no apoio a este tipo de doentes. Numa primeira fase o estudo
da doenca e dos seus sintomas que levam a que estes doentes tenham a necessidade de
um acompanhamento especial por parte de quem esté a cuidar deles, e por outro lado 0s
cuidados e o seu papel que estes irdo ter na vida destes doentes. Numa segunda fase, é
feito o estudo de possiveis técnicas de ML que poderdo ser uma solucdo para ajudar o
aumento de qualidade de vida dos doentes com Alzheimer, nomeadamente na sua

alimentacdo e os seus beneficios para o doente.

No capitulo 3 é apresentada a metodologia utilizada e a sua descri¢do detalhada
ao longo do projeto. Uma parte com o processo relativo aos dados e outra parte com o
processo relativo ao desenvolvimento do modelo. No capitulo 4 a implementacdo e 0 5
os resultados dos testes obtidos. No capitulo 6 as conclusdes do projeto.



2. REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo é apresentado os fundamentos teoricos relacionados com a DA, o0s
trabalhos relacionados com este projeto, e as técnicas de ML que possam ser solucdes ao

problema.

2.1 Alzheimer

Cada vez mais a expectativa de vida humana aumenta e as pessoas estdo a viver
durante mais tempo e com mais qualidade do que nunca. Embora este aumento permita
que as pessoas tenham uma vida mais feliz e plena, por outro lado também aproxima as
células humanas do seu limite bioldgico, causando o surgimento de novos tipos de
complicagdes e doengas relacionadas ao envelhecimento (Brandy et al, 2005). Um
exemplo de tais complicacGes é a deméncia, uma condi¢do que afeta a populacéo idosa
cada vez mais a cada ano. A deméncia é classificada como um transtorno mental organico,
e € descrita como "um comprometimento global adquirido do intelecto, memoria e

personalidade, mas sem comprometimento da consciéncia” (Yeo & Thompson, 2014).

A DA foi descrita pela primeira vez por Alois Alzheimer ha mais de cem anos
(Cipriani et al, 2011). De acordo com Salawu et al (2011) é uma doenca
neurodegenerativa progressiva que apresenta duas lesdes cardinais caracteristicas: placas
senis e emaranhados neurofibrilares. Estas alteracbes neuropatologicas podem ser
provocadas por alteracfes genéticas e ambientais. Clinicamente, a DA € caracterizada por
perda progressiva de memdria e orientacdo e outros défices cognitivos que incluem
afetacdo do julgamento e da tomada de decisdes, dificuldades motoras e perturbacdes da
linguagem. E a deméncia mais comum e afeta cerca de 75% das mais de 35 milhdes de
pessoas no mundo com deméncia (Yiannopoulou e Papageorgiou, 2013). O nimero de
pessoas afetadas por esta deméncia, em todo o mundo, tem aumentado de forma abismal
e estima-se que até 2050 o numero possa atingir os 150 milhGes (Petersson e Philippou,
2016). Estes dados exigiram uma elevada atencdo por parte dos paises, muito devido ao
peso financeiro que a doenga tem nos individuos, familias e servicos de satde publica.
Observou-se uma necessidade de desenvolver estratégias de modo a garantir que pessoas
com deméncia, assim como as suas familias e cuidadores, conseguissem ter acesso a
materiais e equipamentos que permitam, de certo modo, ajudar na realizagdo de tarefas

didrias que se tornam cada vez mais dificeis, & medida que a doenca progride
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(Schmachtenberg et al, 2020). A doenca tem um inicio silencioso, levando lentamente a
perda progressiva da memoria e funcBes cognitivas. Também sdo visiveis alteracfes de
humor, comportamento, linguagem e ateng&o. No entanto, o sintoma inicial mais comum,

é a dificuldade em recordar informacéo recebida a curto prazo (Singh et al, 2013).

Um fator distinto e caracteristico da DA, é a acumulagdo de placas B -amildide
(proteina tdxica para os neurdnios) e a forma hiperfosforilada da proteina Tau (proteinas
que estabilizam os microtabulos). A presenca desta condicdo leva a que ocorra uma
progressiva perda sinaptica, morte neuronal e toxicidade vascular. Estdo ainda associadas
outras alteragfes como: disfungdo mitocondrial, inflamagdo, acumulagdo anormal de
metais de transic&o e stress oxidativo. O cérebro sendo altamente suscetivel a estes danos,
leva a que haja um aumento da produgio e deposicdo das placas [ -amiloide no cérebro
e, consequente hiperfosforilacdo da proteina Tau, impulsionando o ciclo de
desenvolvimento neuropatoldgico da doenca (Fernandez et al, 2017). A medida que
ocorre a destruicdo cronica e progressiva das células nervosas, o cérebro deixa de
conseguir compensar as alteragdes sofridas e as placas -amildide e proteina Tau acabam
por se expandir para outras zonas do cérebro. Os danos sdo de tal modo significativos que
o0s doentes comegam a apresentar alteragdes comportamentais como: depressao, variagoes

de humor e total perda de interesse nas atividades do quotidiano (Trevisan et al, 2019).

2.1.1 Fases da doenca

Numa fase inicial da DA, geralmente, o primeiro sintoma manifesta-se através da
memoria. O doente tem memdria de acontecimentos antigos e consegue relata-los, no
entanto, tem dificuldade em recordar novos acontecimentos. Inicialmente tera
dificuldades em relembrar as datas, 0s locais e as pessoas presentes em determinados
acontecimentos. Comecam por ficar desorientados, sendo frequente perderem-se na rua e
até mesmo dentro de casa. Tambeém é normal perderem a nocao do tempo, confundindo
o0 dia, 0 més e até o ano em que estdo (Silva, 2018). Ao longo do tempo, a forma como
estes utentes comunicavam vai ficando afetada. Primeiro manifestam dificuldades em
nomear o nome de objetos divagando de forma confusa. O discurso torna-se confuso e
perde-se com facilidade a falar. Rapidamente comeca a perder capacidade de enfrentar e
resolver problemas simples do dia-a-dia. Também a personalidade do doente comeca a
mudar, age como nunca agiu anteriormente na sua vida, faz comentarios inadequados
com linguagem improépria, sem perceber que atinge outras pessoas, nomeadamente 0s

familiares préximos. A vida social dos doentes de Alzheimer pouco a pouco vai se
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tornando muito confusa, deixando de cumprir as suas obrigacdes sociais e profissionais
no seu quotidiano. O doente deixa de se preocupar com a sua higiene, a sua forma de se
vestir e de comer. As perturbagdes de humor estdo quase sempre ligadas a DA. Os doentes
manifestam-se ansiosos e inseguros por nao conseguirem realizar tarefas do quotidiano
como antes faziam e, na maior parte dos casos, tentam negar perante familiares e amigos
que estdo a perder capacidades. Geralmente, os doentes ficam pessimistas, podendo até
ganhar uma depressao grave, e pensamentos negativos (Silva, 2018).

Numa fase mais avancada da doenca, a capacidade motora do doente fica bastante
afetada, revelando muita dificuldade em andar, abrir portas ou vestir-se, acabando mais
tarde por deixar de fazer estas atividades. Comeca a perder a capacidade de associar 0s
objetos as suas funcdes, assim como a capacidade de reconhecer pessoas, lugares, sons e
cheiros. Aos poucos perde a funcao da fala e deixa de comunicar verbalmente. Comegcam
a alucinar, vendo objetos que ndo existem e intrusos dentro da sua prépria habitacéo. Por
consequéncia, os doentes tornam-se agitados e agressivos, podendo usar violéncia. E
frequente o doente deambular pela casa, sem razéo aparente ou sair para o exterior da
habitacdo podendo correr perigo. Para o doente, comer ou tomar banho é agora necessario
controla-lo de forma constante (Correia et al, 2015). E importante referir que estas
alteracdes podem ser agravadas por medicagdo com excessiva sedagdo. Desta forma,
passa a ter uma vida dependente de uma terceira pessoa, carecendo de cuidados

permanentes, alimentacao, higiene pessoal, cuidados de saude (Silva, 2018).

Numa fase terminal, torna-se muito complicado alimentar estes doentes, sendo que
por vezes é necessario recorrer a sonda. Também a incontinéncia urindria se instalara
nesta fase. A atrofia muscular acontece na fase terminal em que o doente perde os
reflexos, perde a postura e termina limitado a cadeira e a cama. Depois destas limitagdes
0s problemas de salde agravam-se, nomeadamente, obstipacdo tenaz, infecdes
respiratorias ou urindrias, Ulceras de decubito. No final, deixa de reagir a qualquer

estimulo e a vida dele torna-se vegetativa (Silva, 2018).

2.1.2 O cuidador informal

A medida que a DA progride, surge a dependéncia por cuidados especiais, funcio
importante desempenhada pelo cuidador informal (CI). O CI é quem da suporte fisico e
psicolégico, fornecendo ajuda pratica, se necessario. Define-se cuidador como a pessoa
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diretamente responsavel pelo CI do paciente, normalmente a esposa, um dos filhos ou
outro parente, ou, ainda, uma pessoa contratada para a funcéo (Grafstrom et al, 1992). O
Cl é definido como o principal responsavel por prover ou coordenar 0S recursos
requeridos pelo paciente. Na década de 60 iniciaram-se estudos sobre Cl de pacientes
psiquiatricos; posteriormente, Cl de idosos frageis; finalmente, na década de 80
iniciaram-se estudos sobre Cl de pessoas com deméncia, em especial o Cl de pacientes
com DA (Mohide, 1993). Os estudos dos CI de idosos com DA indicam que a idade média
do ClI varia entre 50 e 65 anos (Burns, 2003).

Aproximadamente 80% dos cuidados com o0s pacientes com DA sdo providos por
membros da familia, que ndo tém qualquer formacdo ou conhecimento da doenca
(Garrido e Almeida, 1999).

Cuidar de um portador de DA ndo é um trabalho facil, pois requer tempo, energia e
paciéncia. Os cuidadores sdo expostos a sobrecargas que podem provocar problemas
sociais, fisicos e psicoldgicos (Paula, et al 2008). O comprometimento da qualidade de
vida dos cuidadores é bastante comum e pode ser evidenciado pela presenca de depressao
e exaustdo devido ao progressivo desgaste. A tarefa exaustiva de cuidar é geralmente
repetitiva, continua e, muitas vezes, uma atividade solitaria e sem descanso, que o pode
levar a isolamento afetivo e social (Paula, et al 2008). Os cuidadores ainda tém
probabilidades de apresentar ansiedade, que € caracterizada pela preocupacao,
irritabilidade, fadiga, insonia, entre outros sintomas, devido a grande responsabilidade e
paciéncia que a tarefa de cuidar pode trazer (Paula, et al 2008).

2.1.3 Nutricédo e alimentagéo

Um bom estado nutricional ao longo do ciclo de vida, tem um importante papel na
prevencao e progressao da DA. Alimentar uma pessoa com deméncia pode levar bastantes
minutos para que se garanta que seja uma experiéncia calma e agradavel. A qualidade da
interacdo do CI que da assisténcia na alimentacdo da pessoa com deméncia estd
positivamente associada com a quantidade de comida consumida (Correia et al, 2015). A
alimentacdo pode ser uma tarefa dificil para individuos com Alzheimer devido as suas
alteracoes fisioldgicas e também psicoldgicas. Com avangar da doenca e da idade ocorre
perda de autonomia com impactos negativos na ingestdo alimentar e estado nutricional.
Por isso, nas refeicOes de pessoas com DA deve-se ter em conta ndo sé as suas

necessidades nutricionais, mas também tornar o prato sensorialmente apelativo (cores,
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consisténcia, aromas...) ou se¢ja deve-se ter em conta a capacidade para estimular o desejo

de consumir alimentos (Pouyet et al, 2014).

Uma vez que a doenca ja se encontra instalada no doente, a suplementacdo (fontes
concentradas de nutrientes em suplementos), ndo chega para controlar a detiora¢do do
estado mental e cognitivo dos doentes. Assim sendo é importante manter uma dieta
equilibrada com alimentos frescos e com propriedades benéficas para a salde das pessoas
(Ferreira, 2019).

Tendo em conta que os défices nutricionais s&o muito comuns nos doentes com
Alzheimer, por causa da falta de capacidade de expressdo e de autonomia, € muito
importante assegurar a ingestdo adequada destes nutrientes pela alimentacédo, de modo a
garantir a melhor qualidade de vida a estas pessoas. Para tal, ¢ importante que haja elevada
comunicacdo entre o Cl e outros profissionais de salde (nutricionistas, psic6logos,
terapeutas fisicos e da fala), que podem proporcionar as orientacdes adequadas, de modo
a prestar os melhores cuidados possiveis. Educar e treinar o Cl numa fase inicial e durante
o decorrer da doenca, € muito importante para incentivar a adocao de estratégias relativas
ao relacionamento social e nutricional (Pivi et al, 2017). Assim, treinar adequadamente o
Cl em relacdo a alimentacdo é vital, uma vez que quanto melhor a interacdo com o
cuidador, melhores os resultados de nutri¢do relativamente a alimentacéo por parte dos
doentes. Portanto, as medidas de orientacdo para os Cl, sdo essenciais, uma vez que a
perda de apetite e dificuldade na alimentacdo sdo inevitaveis no decorrer da doenca (Pivi
et al, 2017).

Um dos aspetos a ter em conta na DA é a perda de peso ou aumento de peso. Tal deve-
se a distarbios cognitivos e comportamentais, como agitacdo; medicacdo para o
tratamento da DA, que aumenta o risco de efeitos adversos ao nivel do trato
gastrointestinal (nauseas, vomitos) e que por sua vez podem dificultar a capacidade de
alimentacéo; degradacéo fisiologica do cérebro no decurso da doenca que afeta a regido
do cérebro responsavel pelos comportamentos alimentares; ou o elevado catabolismo que

ocorre nestes doentes (Pivi et al, 2017).

De modo a garantir um bom estado nutricional, é necessario garantir a adequada
ingestdo de calorias e proteinas diarias (através de suplementos orais), juntamente com
uma dieta adequada e recomendada, que garantem a manutengdo das necessidades
nutricionais especificas. De modo a garantir a melhor qualidade de vida das pessoas a
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atravessar todo o processo da doenga existem diferentes estratégias alimentares a adotar
de acordo com cada caso especifico. A ligagdo entre o doente e o Cl € muito importante,
mas acima de tudo é importante garantir a satde e qualidade de vida de ambos (Ferreira,
2019).

Quando o paciente se encontra num estado nutricional ndo adequado, como é
frequente em doentes com Alzheimer, é encaminhado a ter um acompanhamento
nutricional com um nutricionista. As tecnologias de informacéo estdo a ser cada vez mais
implementadas nas organizagdes de saude para responder as necessidades dos
profissionais de salde e também das pessoas que cuidam dos doentes (Cl), nas suas
atividades diarias de tomada de decisdo. Por exemplo, quando um paciente esta
desnutrido e precisa de monitoramento, as decisdes precisam ser tomadas corretamente
(portela et al 2015).

Prevenir o risco de desnutricdo em pacientes a partir de variaveis preditivas pode ser
0 primeiro passo para um adequado controle nutricional. Dada a rastreabilidade e
monitoramento do estado nutricional de cada paciente, utilizar essa informacao para tratar
e melhorar o prognostico de cada um. Com isso, 0 tempo de internacdo e 0s custos
hospitalares serdo reduzidos, melhorando a qualidade de vida dos pacientes e do seu CI.
Diante dessa realidade, o nutricionista desempenha um papel crucial, pois recomenda
uma dieta ao paciente, e consequentemente, preveni e controla a desnutri¢do (Reis et al,
2017).

2.2 Recomendacao de alimentos

Nos ultimos anos foram desenvolvidos diversos estudos em relacdo a sistemas de
recomendacdo de alimentos. Tem sido um tema bastante abordado pela comunidade
cientifica, com o objetivo de solucionar diversos problemas relacionados com a nutrigao.
Em seguida irdo ser apresentados diversos trabalhos relacionados com sistemas de

recomendacéo de alimentos.

Um sistema de recomendacao de dieta personalizado para a nutri¢do, foi desenvolvido
usando o algoritmo de artificial bee colony (Karaboga,D 2010). Os autores Raut et al
(2018) propuseram um sistema que usa raciocinio baseado em regras para fazer
recomendagdes alimentares e nutricionais de forma eficiente enquanto um algoritmo
genético para a geracdo do menu de uma refeicdo. O sistema dependia da APl do Google
FIT do utilizador para obter informagdes sobre as atividades diarias e a necessidade de
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energia. O sistema também se baseia no historico de doencas anteriores do paciente para
fazer recomendagdes personalizadas de dieta para utilizadores. Com base nos resultados
obtidos, os autores concluiram que os algoritmos de DL obtiveram um melhor

desempenho em relacdo aos algoritmos de ML.

Leipold et al (2018) desenvolveram um sistema de assisténcia nutricional que fornece
feedback sobre o comportamento alimentar do paciente e acomoda a mudanca de
comportamento por meio de diversos elementos persuasivos, como auto monitorizacéo,
personalizacdo e implementacdo de reflexdo, recomendagdes ou rastreamento.
Considerando que um sistema automatizado de recomendacao de alimentos / dieta pode
fornecer grandes beneficios quando comparado a nutricionistas humanos, ele também
enfrenta uma série de limitaces que variam de usabilidade, eficiéncia, eficacia e
satisfacdo. O estudo mostrou a necessidade de melhorias em varios aspetos da aplicacao,
como as recomendacOes, desempenho e facilidade de rastreamento de ingestdo. Ainda
assim, 43% dos participantes usariam a aplicagéo regularmente e a maioria (85%) prefere
0 rastreamento alimentar didrio a um questionario semanal alimentar. Os autores
concluiram que, apesar dos resultados, € necessario integrar as informacdes contextuais

e sociais, bem como aumentar a precisdo dos dados de entrada recebidos.

Agapito et al (2018) propuseram um sistema organizador de dieta. Eles criaram um
perfil usando uma pesquisa dindmica em tempo real que os médicos prepararam e que foi
compilada pelos utilizadores. O sistema denominado DIETOS é capaz de recomendar néo
apenas alimentos especificos da mesma categoria e com graus de satde semelhantes, mas
também pode fornecer sugestes nutricionais para algumas categorias de problemas de
salde. Todas as informacdes armazenadas na base de dados sdo acessiveis ao utilizador
por meio de uma interface na web. O acesso aos servicos oferecidos pelo sistema de
recomendacéo foi pensado para ser 0 mais intuitivo e direto possivel. Em particular, os
alimentos tipicos compativeis com o perfil de salde atual do utilizador sdo representados
em verde na interface do sistema, enquanto os alimentos incompativeis com seu perfil de
salde s@o representados em vermelho. O conhecimento dos locais de producdo dos
alimentos tipicos ocorre por meio da interacdo gréafica. Para tal, foi desenvolvido um
sistema que permite recuperar informagdes sobre alimentos e localizagfes navegando
graficamente no mapa. Os resultados (as comidas tipicas produzidas no local escolhido),
foram exibidos num mapa. Além disso, foi possivel conhecer as propriedades

nutricionais, beneficios e efeitos colaterais de cada produto pesquisado na base de dados.
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Noutro estudo, realizado por Weber e Achananuparp (2016), para apoiar pessoas que
estdo a tentar perder peso e se manterem saudaveis, usaram dados diarios alimentares
pablicos de mais de 4.000 utilizadores ativos a longo prazo da aplicagédo do MyFitnessPal
Rebedew (2015), para estudar as caracteristicas de uma dieta mal sucedida.
Concretamente, treinaram um modelo de ML para prever repetidamente 0 excesso ou a
falta de metas de calorias diérias autodefinidas e, em seguida, observaram quais 0s
recursos que contribuem a previsdo do modelo. A analise foi centrada num classificador
que, dada uma lista de alimentos consumidos por uma pessoa, prevé se eles ficardo abaixo
ou acima de sua meta de calorias autodefinida. Os resultados comprovaram a viabilidade
de mineracdo de tais dados para andlises relacionadas a satde. Especialmente com links
adicionais para a atividade dos utilizadores e padrbes gerais de estilo de vida, dietas
personalizadas e adaptativas geradas automaticamente parecem um caminho promissor a

sequir.

Noutro projeto os autores lwendi et al (2020), propuseram-se a desenvolver uma
solucdo de DL para um conjunto de dados de saude, que deteta automaticamente qual
alimento deve ser dado a qual paciente com base na doenca e outras caracteristicas como
idade, sexo, peso, calorias, proteina, gordura, sédio, fibra, colesterol. A pesquisa foi
focada na implementacéo de algoritmos de DL e de ML, como regressdo logistica, Naive
Bayes, Rede Neural Recorrente (RNN), Multilayer Perceptron (MLP), Unidades
Recorrentes Portadas, e Long Short-Term Memory (LSTM). E foram aplicadas num
conjunto de dados médicos recolhidos pela internet e hospitais que consistiram em dados
de 30 pacientes com 13 caracteristicas de diferentes doencas e 1000 produtos. O
desempenho de varias técnicas de DL e de ML foi testado e treinado e o resultado provou
que estas técnicas tiveram eficacia de previsdo neste tipo de solucdo. O modelo LSTM
superou outros modelos em termos de precision, recall e F1 measure. Para a classe
permitida, o classificador LSTM teve 98% de precision, 99% de recall e F1 measure,
respetivamente. Para a classe ndo permitida, teve 89% de precision, 73% de recall e

80 % F1 measure.

Rostami et al (2022) visaram desenvolver um novo sistema hibrido de
recomendacdo de alimentos. O método proposto envolve duas fases: recomendacgao
baseada no contetido alimentar e recomendacéo baseada no utilizador. O agrupamento de
gréficos é usado na primeira fase, e uma abordagem baseada em DL é usada na segunda

fase para agrupar utilizadores e alimentos. Os resultados indicaram que o sistema hibrido
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de recomendacéo de alimentos proposto é, em média, cerca de 11,8% mais eficiente do
que o0 caso em que apenas a fase baseada no utilizador é utilizada. E cerca de 11,9% mais
eficiente do que o caso em que apenas a fase baseada em alimentos é empregue para
recomendacéo final. Além disso, os resultados relatados mostraram que quando a rede de
confianca explicita do utilizador é usada no sistema de recomendacdo desenvolvido, o
desempenho melhora em média 5,3% em comparagdo com o caso em que a informacéo
de confianga é ignorada. Os testes realizados também mostraram que quando a medida
de avaliacdo leva em consideracdo o fator tempo, o desempenho final do sistema
desenvolvido é em média 9,51% melhor do que quando se ignora esse fator. As médias
Precision, Recall, F1, AUC e NDCG do modelo proposto foram 0,0721, 0,0691, 0,0705,
0,6812 e 0,0497, respetivamente, 0 que se mostrou significativamente maior do que nos

modelos de comparacao.

Zhang et al (2022) desenvolveram uma nova abordagem de recomendacdo
baseada na otimizacdo de varios objetivos (many-objective optimization) (MaOQ), foi
desenvolvida para fornecer uma maneira equilibrada e sistematica de lidar com as tarefas
de recomendacdo de alimentos. Foram considerados simultaneamente no método de
recomendacdo as preferéncias do utilizador, padrdo de dieta do utilizador, valores
nutricionais dos alimentos e diversidade alimentar. Em seguida, trés algoritmos de
otimizacdo de varios objetivos, foram aplicados para resolver a tarefa de recomendacéo
apresentada, baseados em conjuntos de dados reais foram conduzidos para verificar a
eficacia da estrutura de recomendacdo proposta. Foi realizada uma comparacao de trés
algoritmos MaOO de acordo com as métricas de desempenho. O indicador de
hipervolume funcionou como um quantificador onde valores maiores indicam melhores
resultados. Entre os trés algoritmos MaOO, o SPEA2 + SDE forneceu o melhor

desempenho.

Banerjee et al (2019) utilizaram uma abordagem de previsdo usando algoritmos
de ML para identificar pacientes com doenca renal cronica. Foram usados os algoritmos
de Random Forest, SVM e Naive Bayes. Com base nos resultados obtidos, é possivel
recomendar alimentos para diferentes niveis de pacientes com doenca renal cronica
usando o nivel de potéassio no sangue, 0 que ajudarad os pacientes a manter seu nivel de
sal. O algoritmo Naive Bayes fornece uma precisdo de 95,5%, o Support Vector Machine
(SVM) fornece uma precisdo de 98,25% e o algoritmo Random Forest fornece uma

precisdo de 99,75%. O algoritmo Random Forest obteve o melhor desempenho.
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Alian et al (2018) desenvolveram um sistema de recomendacéo de autocuidado
com diabetes especificamente para pacientes na comunidade de indios
americanos. Recomenda um estilo de vida saudavel aos utilizadores com diabetes. Ao
integrar o perfil ontoldgico dos utilizadores com recomendacdes e diretrizes clinicas
gerais de diabetes, o sistema pode fazer recomendacdes personalizadas (por exemplo,
ingestdo de alimentos e exercicios fisicos) com base nas caracteristicas socioeconémicas,
culturais, e situacdo geografica. O sistema proposto foi implementado como aplicacéo
movel. Avaliagdes realizadas por casos de estudos de uso e verificacdo de especialistas
humanos demonstram a eficacia do sistema. Foi medido o desempenho da recomendacao
em termos de preciséo, relevancia, que mede se o sistema fala ou ndo a linguagem dos
utilizadores, com palavras, frases e conceitos familiares aos utilizadores. E na adequacéo,
que avalia se a recomendacao produziria ou ndo um resultado positivo/encorajador. Com

100% de precisao, os especialistas médicos confirmaram a exatidao das recomendaces.

Phanich et al (2010), propuseram um Sistema de Recomendacéo Alimentar, por
meio da analise de agrupamento de alimentos para pacientes diabéticos. O sistema
recomendard os alimentos substitutos adequados no contexto da nutricdo e das
caracteristicas dos alimentos. Foi usado o Self-Organizing Map e o K-mean clustering
para analise de agrupamentos de alimentos que é baseado na similaridade de oito
nutrientes significativos para pacientes diabéticos. No final, o sistema foi avaliado por
nutricionistas e teve um desempenho muito bom e Gtil para a area de nutricdo. Este
sistema foi avaliado por nutricionistas convidados para o preenchimento de um
questionario. A primeira parte do questionario estd relacionada ao formato de
apresentacdo e a outra parte esta envolvida com a aceitacdo do resultado do sistema. Os
nutricionistas preencheram os questionarios atribuindo um valor inteiro entre 1 e 5 para
cada questdo, '5' significa ser o mais eficaz, enquanto '1' sugere que o sistema precisa ter
uma alteracdo. Os resultados dos questionarios mostraram que os utilizadores estdo
bastante satisfeitos com o uso do sistema de recomendacéo. A pontuagéo total do formato
de apresentacdo e da aceitacdo sdo 3,58 e 3,64, respetivamente. Para a pontuagdo do
formato de apresentacdo do sistema e a clareza dos complementos séo 4,3 definidos como
um sistema eficaz. O sistema obtém uma pontuacdo boa de aproximadamente 3,3 na
amenidade do formato do resultado. No entanto, os utilizadores precisam ter algum
conhecimento nutricional antes de usar o sistema. Portanto, ndo obteve uma pontuagéo

alta na usabilidade. Para a aceitacdo do resultado, a rapidez na execucdo ganha a nota
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maxima de 4,3. Isso mostra que pode responder rapidamente aos utilizadores. A precisao
do sistema com pontuacdo 4 também é boa para os utilizadores. A complacéncia, a

perspicacia e a conveniéncia no uso do sistema recebem pontuacéo 3,3.

Naresh et al (2020), desenvolveram um sistema de recomendacéo de alimentos,
que é construido de forma inteligente e é Gtil para o os utilizadores escolherem entre a
enorme variedade de alimentos. O Sistema de Recomendacdo Alimentar, proposto neste
artigo, tornou-se mais inteligente e avancado com os beneficios dos algoritmos
personalizados A* e BFS personalizados. Este modelo pode entender e prever o gosto dos
utilizadores. Modelo de recomendacdo alimentar, foi integrado com sucesso num chat
chamado “FOODIE”, que ¢ usado para pedir comida. A medida que o utilizador pede
comida, o chat armazena os dados treina 0 modelo de ML com esses dados para o préximo
pedido de comida e recomenda comida com base nesse resultado. A classificacdo de

utilizadores foi de 92% positiva, o que significa um agrado com a comida recomendada.

2.3 Machine learning

A medida que as organizacdes de salide geram e armazenam grandes volumes de
dados, as decisdes clinicas podem ser tomadas ndo apenas com base na intuicdo e
experiéncia do médico, mas também com base no conhecimento oculto armazenado ao

longo do tempo em bases de dados de satde (Albirami et al, 2013).

O ML € o estudo de algoritmos de computador que melhoram automaticamente com
a experiéncia e podem ser usado para desenvolver sistemas que resultam em maior
eficiéncia e eficicia (Eapen, 2004). O ML fornece a base técnica da mineracéo de dados.
E usado para extrair informacdes dos dados brutos em bases de dados. A mineracéo de
dados é a aplicacao de algoritmos especificos na extracdo de padrdes de dados (Fyyad,
1996). Trata-se de uma area com um potencial de evolugdo enorme para 0s proximos
anos, tendo uma grande capacidade de processamento e suporte a tomada de decisao,
sendo um conceito que pode ser aplicavel a qualquer indistria e que, se corretamente
aplicada, podera trazer beneficios que até agora eram impossiveis de alcancar para a
qualidade da vida humana (Albirami et al, 2013). E por estas raz0es a utilizacdo de
técnicas de ML tem vindo nos dltimos anos a ganhar importancia no ambito do

reconhecimento de padrGes para suporte & tomada de decisdes. Intuitivamente, a
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utilizacdo de ML para suportar a escolha de alimentos para as refeicdes de um doente é

uma potencial solucgéo a explorar.

Segundo Murphy (2012), ML é definido por uma modificacdo ou adaptacdo de acbes
de um computador com o objetivo de acertar decisbes ou previsdes, utilizando um
conjunto de dados como forma de experiéncias para o seu processo de aprendizagem. O
conjunto de dados usado para o processo de ML sdo compostos por variaveis, que por sua
vez sdo definidos como caracteristicas ou atributos, tal como refere Furnkranz e
Hullermeier (2010).

2.3.1 Tipos de Machine learning

Segundo Lison (2015), o ML pode ser dividida em trés tipos: aprendizagem
supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada, e aprendizagem por reforco, em que,

cada um destes tipos tem prop6sitos diferentes como ira ser explicado a seguir.

Nos dias de hoje, existem diversos algoritmos de ML que podem ser utilizados de
diversas maneiras, de acordo com 0 seu proposito, sdo categorizados pelos tipos de
aprendizagem referidos no paragrafo anterior (Portugal, Alencar e Cowan, 2018). Alguns
exemplos de algoritmos sdo: Arvores de decisdo, NearestNeighbor, Redes Neurais e

Regressdo Linear (Shalev-Shwartz e Ben-David, 2014).

A aprendizagem é supervisionada é quando é fornecido um conjunto de exemplos de
dados com as respostas corretas, incluindo dados de entrada e saida. Com base nesse
conjunto de dados, o algoritmo utilizado, posteriormente, ira tentar responder a todas as
entradas possiveis. (Marsland, 2014). Neste tipo, existem duas subcategorias: regressao e
classificacdo. A regressao e utilizada para prever valores continuos com base nos dados
de entrada e saida. Um exemplo onde se pode utilizar este tipo de aprendizagem sera na
previsdo da quantidade especifica de nutrientes que uma pessoa deve ingerir (Chin et al,
2019). A classificacéo € utilizada quando se pretende retornar um valor categorico (e. g.
Sim ou Néo, verdadeiro ou falso). Um exemplo de onde se pode utilizar este tipo de
categoria € na descoberta se uma pessoa esta a atingir as metas para uma dieta ou ndo
(Zellerbach & Ruiz, 2019).

A aprendizagem néo supervisionada é utilizada quando héa situagbes onde algumas
informagdes ndo sao implicitas, para encontrar padrbes neste conjunto de dados (Sathya

e Abraham, 2013). O algoritmo mais conhecido e utilizado deste tipo de aprendizagem,
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que é também conhecida por clustering, é o K-means. E um algoritmo com grande
simplicidade e eficiéncia na sua utilizacdo, este algoritmo tem sido usado em diversas
situagcBes, como reconhecimento de padrdes, mineracdo de dados e na é&rea da
bioinforméatica (Peng, Wang, Pérez-Jiménez e Riscos-Nufiez, 2015). Este tipo de
aprendizagem tem sido cada vez mais utilizado nestes ultimos anos. Um exemplo onde
este pode ser aplicado é na detecdo de desnutricdo de criancas. Em Nagari & Inayati
(2020), foi implementado um cluster usando o algoritmo de K-means para determinar os
valores nutricionais de criancas na Indonésia e assim poder agrupar um grupo de criancas
com maior necessidade de apoio. Os resultados deste estudo indicam que o estado
nutricional dessas criancas pode ser agrupado usando o método K-Means através do peso
de acordo com a idade em 4 clusters. O cluster 1 com 23 criancas em situacdo de
desnutricdo, cluster 2 com 17 criancas em mau estado nutricional, cluster 3 com 7

criancas em mau estado nutricional e cluster 4 com 10 criancas.

Para além dos outros dois tipos, existe também a aprendizagem por reforco. Esta tem,
como principal objetivo, aprender consoante o meio que a envolve e ndo através de
conjuntos de dados inicialmente inseridos. Um exemplo onde se usou a aprendizagem por
reforgo, foi quando um agente que é colocado em campo, efetua uma acdo com base no
ambiente em que esta. Essa acdo € analisada e, quanto mais acertada for a escolha, melhor
recompensa o0 agente recebe (Sutton e Barto, 2018). Um dos principais problemas deste
tipo de aprendizagem € que nem sempre se tem um conjunto de dados com todos os dados
de entrada e saida devidamente identificados, como acontece com a aprendizagem
supervisionada, para se prever com maior precisao os resultados pretendidos, o que torna
este tipo de aprendizagem mais desafiante que os dois tipos anteriormente apresentados
(Sutton e Barto, 2018).

2.3.2 Random Forest

O Random Forest (RF) é um algoritmo de ML que combina um conjunto de
arvores de decisdo, onde cada arvore € treinada utilizando um subconjunto de amostras
selecionadas aleatoriamente e com repeticdo. A quantidade total de amostras utilizadas
no subconjunto é o total de amostras do conjunto original de treino (Breiman, 2001).

A Arvore de Deciséo também é um algoritmo ML, que tem como finalidade criar
um modelo num formato de arvore (RF). Cada no6 dessa arvore contém uma questéo, e as

possiveis respostas para essa questdo Sd0 0S ramos que apontam para 0s nés. Ao
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classificar um dado, € percorrido o caminho em dire¢ao da raiz até algum no6 sem “folha”,
respondendo a perguntas de acordo com as caracteristicas do dado. A folha determina a
qual classe pertence um dado (Kingsford & Salzberg, 2008). A Figura 2.1 ilustra a

representacdo de uma RF.

Dados de teste

arvore 1 arvore 2 arvore 100

/O

O

Previsdo 1

Média das PrevisGes

.

Random Forest
Previsdo

Figura 2.1: Estrutura de uma Random Forest

Cada n6 “pai” terd 2 nos” filhos”. A arvore ira ter de recorrer ao céalculo da
entropia de cada atributo, para escolher o atributo do né inicial, isto é, o grau de
impuridade de um dado conjunto de valores, com o objetivo dos nés seguintes serem 0s
mais puros possiveis. Dada uma colecdo de dados S de ¢ dados, o calculo da entropia é
definido pela expressao (2.1):

Entropy(S) = X —p(Dlog2p(I) (2.1)

onde p(l) é a probabilidade de S pertencer a colegdo de dados I. No fim, é calculado o
ganho, que é a diferenca entre o valor da entropia antes da separacéo e o valor da entropia
depois da separacéo do conjunto de dados. O célculo do ganho é definido pela expressao

seguinte (2.2):
Gain(S,A) = Entropy(S) — Z%Entropy(Sv) (2.2)

onde S € o subconjunto de S e A o atributo, que tem o valor v. O atributo que tiver maior
ganho é o escolhido para inicializar o n6 da arvore (Yang, Li & Song, (2007). No caso do
RF, a selecdo do atributo do nd inicial ndo é calculada com base em todos os atributos do
conjunto de dados, mas sim de maneira aleatéria Genuer, Poggi, e Tuleau-Malot, (2010).
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2.3.3 Preference Learning

Preference Learning é um subcampo do machine learning que consiste em induzir
modelos de preferéncia preditivos a partir de dados observados. Em geral, uma tarefa de
Preference Learning consiste num conjunto de itens para os quais as preferéncias sao
conhecidas, e a tarefa € aprender uma funcdo que prevé preferéncias para um novo
conjunto de itens ou para 0 mesmo conjunto de itens num contexto diferente (Doumpos
& Zopounidis, 2011).

As técnicas de Preference learning sdo aplicadas em muitas areas distintas. Por
exemplo, um mecanismo de busca classifica as péaginas da Web de acordo com as
preferéncias do utilizador, isto é, dada uma consulta C e um conjunto de documentos D,
encontra uma classificacdo dos documentos em D que corresponde a sua relevancia em
relacdo a C. Esta classificacdo é baseada numa preferéncia desconhecida, que deve ser
aprendida a partir do feedback do utilizador em classificacdes anteriores realizadas pelo
mesmo (Furnkranz & Hullermeier 2013).

Da mesma forma, os filmes podem ser classificados de acordo com as preferéncias
do utilizador em caracteristicas que distinguem diferentes géneros de filmes. Atualmente,
os sistemas de recomendacdo sdo frequentemente usados por lojas online para
recomendar produtos aos seus clientes. Esses sistemas normalmente armazenam uma
tabela de dados com produtos dos utilizadores, que regista o grau de preferéncia de um
utilizador por esse produto. Um cliente pode fornecer esse grau de preferéncia
explicitamente, dando algum tipo de feedback (por exemplo, atribuindo uma classificacdo

a um filme ou ver um filme) (Furnkranz & Hullermeier 2013).

Os métodos baseados em preferéncias séo especialmente atraentes do ponto de vista
da inteligéncia artificial, porque permitem especificar os desejos de uma forma
declarativa, combinar modos qualitativos e quantitativos de raciocinio e lidar com
inconsisténcias e exce¢des de uma forma bastante flexivel. Uma preferéncia pode ser
considerada como uma restri¢do, previamente definida com a escolha de um utilizador, a
partir dessa escolha ira poder-se fazer a restricdo de futuras escolhas. Na verdade, uma
vantagem importante de um paradigma de resolugdo de problemas baseado em

preferéncias € uma maior flexibilidade (Furnkranz & Hullermeier 2013).

Uma abordagem estabelecida para modelar preferéncias remonta ao conceito de
uma funcéo atil. Tal funcdo atribui um grau abstrato de utilidade a cada alternativa em
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consideracdo. Do ponto de vista de ML, um problema o6bvio é aprender as funcdes
utilitrias de dados de treino. Dependendo da escala de utilidade subjacente, que é
tipicamente numeérica ou ordinal, o problema passa a ser de aprendizagem de regressao
ou classificacdo ordinal. Ambos os problemas sdo bem conhecidos no ML. No entanto,
as funcdes de utilidade muitas vezes implicam requisitos e restricdes especiais que devem

ser levados em consideragédo (Furnkranz & Hullermeier 2013).

Outra abordagem é aprender uma relacdo de preferéncia binaria que compara
pares de alternativas (por exemplo, objetos ou rotulos). O treino de um modelo torna-se
assim mais simples, principalmente porque as informacdes de treino comparativas podem
ser usadas diretamente em vez de traduzi-las em restricdes numa funcdo de utilidade. Por
outro lado, a etapa de previsdo pode-se tornar mais dificil, uma vez que uma relacéo de
preferéncia binaria aprendida dos dados ndo € necessariamente consistente no sentido de
ser transitiva e, portanto, normalmente ndo define uma classificagdo de uma maneira

Unica (Furnkranz & Hullermeier 2013).

Outra abordagem para aprender funcdes de classificacdo é proceder a partir de
suposi¢cdes de um modelo especifico, isto é, suposicBes sobre a estrutura das relacfes de
preferéncia. Esta abordagem é menos genérica do que as anteriores, pois depende muito

das suposicdes concretas feitas (Furnkranz & Hullermeier 2013).

Ainda outra alternativa é recorrer a ideia de técnicas de estimativa local, por exemplo,
pelo principio de estimativa do vizinho mais préximo: Considerando as classificacfes
observadas em situacdes semelhantes como representativas, uma classificacdo para a
situacdo atual € estimada com base dessas classifica¢fes "vizinhas", normalmente usando
um operador de agregacdo semelhante a uma media. Esta abordagem € em certo sentido
ortogonal a anterior baseada no modelo, pois € muito flexivel e normalmente ndao vem

com nenhuma suposi¢do de um modelo especifico (Furnkranz & Hullermeier 2013).

2.3.4 Deep Learning

O Deep Learning (DL) é um subcampo do ML que utiliza um conjunto de algoritmos
para aprender diferentes niveis de abstragdo, utilizando véarias camadas de
processamentos ndo lineares. Utilizando essas camadas de processamento néo lineares, é
possivel realizar a detecdo de padrfes dos dados de entrada durante o seu processo de
aprendizagem. Nas técnicas de ML tradicionais, esse processo de extracdo de padroes e
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de caracteristicas é feito manualmente por um profissional da area. Os modelos de DL
podem aprender a classificar um determinado objeto representado por imagens, texto ou
som. Para isto sdo utilizados grande volumes de dados para treinar o modelo, e a utilizagéo

de arquiteturas de redes neuronais (LeCun et al, 2015).

O DL tem ganho importancia no mundo da tecnologia, tendo aplicacbes vantajosas
em processos onde € necessario um alto nivel de precisdo de reconhecimento de padrdes
e tem, recentemente, obtido resultados extremamente positivos, dos quais se destacam

alguns superiores até a propria capacidade humana (LeCun et al, 2015).

2.3.5 Redes Neuronais

Baseado na estrutura neural do cérebro, as redes neuronais artificiais (RNA) séo
algoritmos computacionais. O primeiro modelo proposto foi chamado Perceptron,
composto de apenas um neurdnio. Esse modelo era apenas capaz de resolver problemas
linearmente separaveis de classificacdo binaria, matematicamente, 0s neuronios sao

representados por equacdes (Haykin, 2009).

As Convolutional Neural Networks (CNN) sdo um tipo de rede neural desenhado
para mapear dados de imagens numa variavel de saida. Assim sendo, para desenvolver
uma representacao interna de uma imagem 2D, classificacdo de modelos de previsao e
problemas de previsdo de regressdo, as CNN sdo extremamente adequadas.
Genericamente, para dados que possuem uma relagcdo de espacgo sdo bastante adequadas
(Gehring et al, 2017).

Segundo Sak et al (2014), as Recurrent Neural Networks (RNN) foram desenhadas

para trabalhar numa sequéncia de modelos de previsao.

A RNN é uma RN recursiva, onde os valores da entrada sdo dependentes dos passos
que aconteceram nos neuronios anteriores (Bengio et al 1994). O Long Short-Term
Memory (LSTM) é a RNN mais popular uma vez que resolve os problemas de treinar
uma RNN. Umarede LSTM é composta de RNN com unidades LSTM, e utilizando essas
unidades, as redes LSTM conseguem ter uma memoria de longo prazo mais eficiente que
RNN ao criar uma célula de estado interno de memdria que soma a entrada processada ao

invés de multiplica-la (Horn, 1990).

As redes Multilayer Perceptron (MLP) sdo frequentemente usadas para conjuntos

de dados em formato tabular e s@o o tipo de redes mais classico. Aplicam-se a
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classificacdo de modelos de previsao e a problemas de previsdo de regressao. Geralmente,
0s pixéis de uma imagem podem ser reduzidos a uma linha de dados e podem ser usados
como entrada num MLP. As palavras de um documento também podem ser passadas
como uma linha de dados de entrada numa MLP. Dados de imagens, dados de texto, dados
de séries temporais sdo também adequadas para este tipo de tratamento (Ramchoun,
2016).

A rede Perceptron de Multicamadas, ou, Multilayer Perceptron (MLP), € uma das
mais conhecidas e aplicadas arquiteturas de redes neuronais. A arquitetura da MLP
consiste numa camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida
(Abirami & Chitra 2020).

A camada de entrada, cujos neurénios pertencentes a essa camada Ssdo
denominados unidades de entrada, propaga os valores das entradas para as camadas

seguintes sem alteraces.

As camadas intermediérias (ocultas) transmitem informacGes por meio das
conexdes entre as camadas de entrada e saida. Os neurdnios pertencentes as camadas

intermediarias sdo denominados unidades ocultas.

A camada de saida, cujos neurdnios sdo chamados unidades de saida, transmite a
resposta da rede neuronal a entrada aplicada na camada de entrada. Na Figura 2.2 é

apresentado um exemplo da arquitetura com uma camada oculta de uma MLP.
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Output

Figura 2.2: Arquitetura da MLP (Abirami & Chitra 2020)

Os neurdnios sdo conectados por arestas e a cada aresta esta associado um peso.
A comunicacao entre 0s neuronios € realizada por meio dessas interconexdes ponderadas.
Porém, a comunicacao ocorre somente entre as unidades de camadas distintas, portanto,
ndo existe comunicacgdo entre as unidades de uma mesma camada (Menzies et al 2015).

A Figura 2.3 exemplifica a operacéo realizada num neurénio.

Inputs
Weights
X4 Activation
function
Wi
% =) wix+b  1(2) -
W, - Output
W3

Node

Figura 2.3: Equagdo num neuronio (Menzies et al 2015)

o Osvalores x referem-se a entradas, sejam 0s recursos originais ou entradas de uma

camada oculta anterior.

25



2- Revisao de literatura

o Em cada camada, hd também um viés b que pode ajudar a ajustar melhor os dados.

e O neurdnio passa o valor a para todos 0s neurénios aos quais esta conectado na

préxima camada, ou o retorna como valor final.

O célculo comega com uma equacao linear (2.3):

Z=XW, +X,W, +XsWs + b 2.3)
Antes de adicionar uma funcéo de ativacdo néo linear (2.4):

a=1(2) (2.4)

A arquitetura da rede neuronal MLP apresenta trés caracteristicas distintas:
variacdes quanto ao numero de camadas e neuronios intermediarios da rede, tipo de

conexdo determinada pelas sinapses e funcao de ativacao.

O modelo MLP apresenta um treino supervisionado demonstrado na Figura 2.4,
ou seja, € necessario um “supervisor” para indicar a resposta desejada para um padrao de
entrada apresentado a rede durante a fase de aprendizagem. Um erro é calculado pela
diferenca entre a resposta desejada e a resposta observada. Os hiperparametros da rede
(pesos e limiares) sdo ajustados de acordo com esse sinal. Assim, a rede é adaptada ou
treinada por um processo iterativo de ajustes sucessivos dos pesos (Mohan Mohanty
& Mihir Mohanty, 2022).

. Saida
Supervisor
+
J  MLP 4(23
Entrada ¥ Erro

Figura 2.4 Treino supervisionado

Para o treino da rede MLP, o método de aprendizagem utilizado € o algoritmo de
retro propagacédo (Backpropagation) apresentado na Figura 2.5. Este algoritmo consiste
basicamente em duas fases (Abirami & Chitra 2020). A primeira fase, conhecida como

26



2- Revisao de literatura

fase feed-forward, as entradas sdao apresentadas e propagadas por meio da rede, camada
por camada, calculando a saida de cada neurdnio. Durante essa fase, 0s pesos séo fixos e
a saida calculada é comparada com a saida desejada, resultando num erro para cada
unidade. Na segunda fase, conhecida como fase backward o erro calculado € propagado
da camada de saida para a camada de entrada e 0s pesos séo ajustados de acordo com a
regra de correcdo do erro. Originalmente, ¢ denominada de “retro propagagao do erro”.

Fase forward
.

Fase backward

Figura 2.5: Algoritmo de Backpropagation

2.3.7 Hiperparametros

Os algoritmos de ML possuem hiperparametros, configuragdes que se podem usar
para controlar o comportamento do algoritmo. Noutras palavras o0s hiperparametros sao
as variaveis que determinam a estrutura do modelo, como por exemplo, 0 nimero de
camadas ocultas, funcdo de ativacdo, etc. Além das varidveis que determinam como o

mesmo € treinado, como por exemplo, batch, nUmero de épocas de treino etc.
= Funcéo de ativacao

A funcdo de ativacdo faz parte de qualquer rede neuronal, tem como objetivo
calcular o output de um n6 que ira servir de input para o(s) proximo(s). Esta permite evitar
que informacdo desnecessaria passe para 0s proximos neurdnios e, devido a isso, as
funcGes de ativacao tém um papel bastante importante e tém influéncia direta no sucesso

ou insucesso do modelo (Hamdan, 2018).

A funcéo de ativacdo é uma funcgdo ndo linear aplicada por um neuronio para

introduzir propriedades ndo lineares na rede. Uma relacdo é linear se uma mudanca na
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primeira variavel corresponde a uma mudanga constante na segunda variavel. Uma
relagdo ndo linear significa que uma mudanga na primeira varidvel ndo corresponde
necessariamente a uma mudanca constante na segunda (Hamdan, 2018). A Figura 2.6

apresenta um exemplo de uma funcao linear e nédo linear.

Fungéo Linear Fungdo néo-linear

Figura 2.6: Funcoes linear e ndo linear

Como afirmam Ramachandran et al (2017), existem diversas funcdes de ativacéo,
sendo a mais conhecida e utilizada na maior parte das redes neuronais a ReL U (Rectified

Linear Units), devido a ser uma das mais simples.
Funcdes de ativacao final:

A funcdo ReL U apresenta da Figura 2.7, tem como resultado um valor numérico maior
que 0 (2.5).

relu(z) = max(0,z) (2.5)

Figura 2.7: Fungdo ReLU
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A funcéo sigmoid apresentada na Figura 2.8, tem como resultado um valor entre 0 e 1
(2.6).

1
1+ e 2

sigmoid(z) = (2.6)

Figura 2.8: Funcao Sigmoid

A funcdo Tanh apresentada na Figura 2.9, é semelhante a funcdo de ativacdo sigmoid, e

ainda tem a mesma forma de S com a diferenga na faixa de saida de -1a 1 (2.7).

(e*—e™?)
(e?+e~%)

Tanh(z) =

.7)

Figura 2.9: Fungéo Tanh

A funcdo Softmax apresentada na Figura 2.10, tem como resultado valores entre 0 e 1
para cada uma das saidas que somam 1. Consequentemente, isso pode ser inferido como
uma distribuicio de probabilidade. E usada apenas na camada de saida e ndo em toda a
rede (2.8).

FN r 3
0.8 0.08 ¢ N — _exp(z) 28
softmax(z;) 5, expzp (2.8)
12 | — softmax —» | 012 (Divide o output para que a soma total seja 1)
3.1 0.80
. / \ A

Figura 2.10: Funcdo Softmax
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= Funcéo de perda (Loss Function)

No contexto de um algoritmo de ML para otimizacéo, a funcdo usada para avaliar
uma solucédo candidata é chamada de funcéo objetivo. Segundo Goodfellow et al (2017),
pode-se procurar maximizar ou minimizar a funcdo objetivo, o que significa que se
procura uma solugdo candidata que tenha a pontuacdo mais alta ou mais baixa,
respetivamente. Quando se esta a minimizar, também pode-se chamé-la de funcéo de

custo, funcdo de perda ou funcdo de erro.

Nas redes neuronais, procura-se minimizar o erro. Como tal, a fungéo objetivo é
muitas vezes referida como uma funcéo de perda e o valor calculado pela funcédo de perda
¢ referido simplesmente como “perda”. A funcdo de perda tem um trabalho importante,
pois define todos os aspetos do modelo num Unico valor, de modo que melhorias nesse
valor sejam um sinal de um melhoramento. Permite que as solugdes candidatas sejam

classificadas e comparadas (Reed & Marks, 1999).

Uma funcdo de perda deve ser escolhida quando se vai calcular o erro do modelo
durante o processo de otimizacdo. O objetivo sera ter os valores da funcdo de perda cada
vez menores ao longo do processo de avaliagdo do modelo. Se os valores forem
diminuindo, isso significa que a perda é cada vez menor, portanto 0 modelo esta a

conseguir minimizar o erro.

Mean squared error (MSE), encontra a diferenca quadratica média entre o valor previsto

e o valor verdadeiro, dada pela seguinte expressdo (2.9):

1
MSE = - ¥iL1(yi — p)* (2.9)

n

Onde (y) é o valor verdadeiro e o (p) o valor previsto

Binary Cross Entropy (entropia cruzada binaria, para prever um resultado binario)
quantifica a diferenca entre duas distribuicGes de probabilidade. O modelo prevé uma
distribuicdo de modelo de {p, 1-p}. Usa-se entropia cruzada binaria para comparar isso
com a distribuicdo verdadeira {y, 1-y}, dada pela seguinte expressao (2.10):

Binary Cross Entropy = — (ylog(p) + (1 —y)log(1 —p)) (2.10)

Onde (y) é o valor verdadeiro e o (p) o valor previsto
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Cross Entropy (entropia cruzada), quantifica a diferenca entre duas distribuicGes de
probabilidade. O modelo prevé uma distribuicdo de modelo de {pl, p2, p3} (onde
pl+p2+p3 =1). Usa-se entropia cruzada para comparar isso com a distribuicdo verdadeira

{y1, y2, y3}, dada pela seguinte expressao (2.11):
Cross Entropy = — Y™y, log(p;) (2.11)
Onde (y) é o valor verdadeiro e o (p) o valor previsto

Binary Cross Entropy (Para prever um conjunto de resultados com varias
classes) quantifica a diferenca entre duas distribuic6es de probabilidade. O modelo prevé
uma distribuicdo de {p, 1-p} (distribuicdo binaria) para cada uma das classes. Usa-se
entropia cruzada binaria para compara-los com as distribuic@es verdadeiras {y, 1-y} para

cada classe e somar os seus resultados, dada pela seguinte expresséo (2.12):
Binary Cross Entropy = — X} (y;log(p;) + (1 — y) log(1 - p;)) (2.12)
Onde (y) é o valor verdadeiro e o (p) o valor previsto
= Optimizadores

Quase todos os optimizadores populares em DL sdo baseados em gradiente
descendente. Isto significa que estimam repetidamente a inclinacdo de uma dada funcgéo
de perda (Loss) e movem os parametros na direcao oposta (portanto, descendo em diregéo

a um suposto minimo global).

O exemplo mais simples para um optimizador é provavelmente o Stochastic
Gradient Descent (ou SGD) que tem sido usado desde a década de 1950 por Robbins et
al (1951).

Na década de 2010, o uso de métodos de gradiente adaptativos como AdaGrad ou
Adam, por Duchi et al (2011) e por Kingma e Ba (2014), tornaram-se cada vez mais
populares. No entanto, em determinadas situa¢6es, a comunidade cientifica voltou a usar
SGD em vez de métodos de gradiente adaptativo. Além disso, os desafios atuais em DL
trazem novas variantes de SGD como LARS ou LAMB, You et al. (2019). Segue-se o

estudo de alguns optimizadores usados neste projeto.
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O SGD (Stochastic Gradient Descent), € um método iterativo para otimizar a funcao
de perda, substitui o gradiente real (calculado a partir de todo o conjunto de dados ) por
uma estimativa do mesmo (calculada a partir de um subconjunto de dados selecionado
aleatoriamente). Em problemas de otimizagdo de alta dimensdo, isso reduz a carga
computacional muito alta, alcancando iteragdes mais rapidas em troca de uma menor taxa
de convergéncia (Bharath et al,1999).

Wip1 =W — A &y (2.13)

Regra de atualizagédo para SGD (2.13)

AdaGrad é um dos primeiros métodos bem-sucedidos que faz uso de taxas de
aprendizagem adaptaveis. O AdaGrad dimensiona a taxa de aprendizagem para cada
parametro com base na raiz quadrada do inverso da soma dos gradientes quadrados. Este
procedimento escala dire¢des de gradiente esparsas para cima, 0 que, por sua vez, permite
passos maiores nessas direcOes. A consequéncia, o AdaGrad pode convergir mais

rapidamente em cenarios com recursos esparsos (Duchi eta al, 2011).

t
G=) g8

Wi =w,—a-diag(G,) 2 - g (2.14)

Regra de atualizacé@o para AdaGrad (2.14)

RMSprop é um optimizador que tem sido imenso usado nos ultimos anos. A ideia é
semelhante ao AdaGrad, mas o escalonamento do gradiente é menos agressivo. E um
método no qual a taxa de aprendizagem ¢ adaptada para cada um dos pardmetros. A soma
dos gradientes quadrados é substituida por uma média mdvel dos gradientes quadrados
(Tieleman e Hinton, 2012).

vt+1:[‘3'vt+(1_l3)'gt2

Wi =W — 8¢

a
VVis1 T € (2.15)

Regra de atualizacdo para RMSprop (2.15)
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Adam combina os métodos AdaGrad, RMSprop e momentum num s6. A direcédo
do passo é determinada por uma média mével dos gradientes e o tamanho do passo é
aproximadamente limitado superiormente pelo tamanho global do passo. Além disso,

cada dimenséo do gradiente é redimensionada de forma semelhante ao RMSprop.

My =Py-me+(1—p1)- g
Vr+1:ﬁ2'vt+(1_ﬁ2)'gt2

_ Mgy
t+1 (1_ﬁ1[)
Ve
1=
T (a-BY)
a
W =W, ———-m
T aate (2.16)

Regra de atualizacdo para Adam (2.16)

Uma diferenca fundamental entre Adam e RMSprop (ou AdaGrad) é o facto de
que as estimativas de momento m e v sdo corrigidas em direcdo a zero. Adam € conhecido
por alcancar um bom desempenho com poucos ajustes de hiperparametros (Kingma &
Ba, 2014).

= Epocas

Nos modelos de ML ¢€ recorrente utilizar-se este hiperparametro. O nimero de
épocas (epochs) diz respeito ao nimero de vezes que o modelo vai percorrer 0 conjunto
de dados para treinar. Normalmente o nimero de épocas a utilizar é alto, como 100 ou

200, até ser capaz de minimizar o erro (Misbahuddin, 2020).

B Batch

O hiperparametro Batch faz parte de diversos modelos de ML, define o nimero
de dados que véo ser processados pelo modelo antes dos pesos da rede neuronal serem
atualizados. No final de cada batch ser processado, as previsdes sdo calculadas com as
variaveis de saida e com base nesses calculos, € calculado o erro. Atravées desse erro, sao
atualizados os pesos do modelo, com o objetivo de ir aumentando a eficacia do modelo.
Na Figura 2.19 é apresentado um exemplo onde se entende melhor o processo de leitura
de cada batch por época:
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Data total: 1000

Tamanho do batch=100

iteragdes =10

v

+1 época

Figura 2.11: Exemplo do Batch

Na Figura 2.11 o batch é igual a 100, numa base de dados com 1000 registos, o que
acontece é que o modelo ira fazer 10 iteracbes por época, se 0 n° de épocas for 10 ira ser

feito um total de 100 iteracdes.

2.3.8 Problemas Comuns

Existem varios problemas na implementacdo de algoritmos de DL (Schmidhuber,
2015) tais como o overfitting, qualidade e consisténcia de dados disponiveis para
alimentar os modelos e necessidade de altas capacidades de processamento.

O principal problema de overfitting acontece normalmente quando as taxas de
aprendizagem testadas sdo elevadas, podendo causar um cenario onde o algoritmo
aprende depressa demais e assume rapidamente ter encontrado o resultado étimo, em vez
de explorar continuamente uma melhor acéo a executar num determinado estado. Pode-
se entender que, neste caso, 0 modelo aprendeu tdo bem as relagOes existentes no treino,
que acabou apenas decorando o que deveria ser feito, e ao receber as informacGes das
variaveis de previsao nos dados de teste, 0 modelo tenta aplicar as mesmas regras
decoradas, porém com dados diferentes esta regra ndo tem validade, e o desempenho €
afetado, pois modelo treinado ndo tem capacidade de generalizacdo. Num cenario de

underfitting o desempenho do modelo ja € mau no proprio treino. O modelo ndo consegue
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encontrar relacGes entre as variaveis e o teste nem precisa acontecer. Um modelo assim
ja pode ser descartado, pois ndo tera utilidade. A Figura 2.12 apresenta as trés situagdes

possiveis.

Underfit Optimal Overfit

® o o __ *: o
o o PR A . 8-
® 0. 0® ® Lo o LY
e 0 To® o® o® fe N ‘?
e o b o e ¢
® o A s o
¥ Rt ot

Figura 2.12: Cenarios Underfitting e Overfitting

Existem vérias técnicas para contrariar estes fendmenos, nomeadamente quer
testando diferentes taxas de aprendizagem, quer através de técnicas de penalizacdo, que
na pratica sdo a aplicacdo de penalizacdes aos agentes de inteligéncia artificial na forma
de pontos descontados na sua performance geral e que assim desencorajam a repeticéo
consecutiva dos mesmos erros no processo de aprendizagem (Domingos, 2012).

A generalizacdo continua a ser outro dos principais desafios na implementacéo de
DL dos modelos de aprendizagem, ou seja, a complexidade de garantir que os modelos
de aprendizagem tenham a capacidade de se generalizar. Mais concretamente se estes
modelos tém a capacidade de adaptar-se a ambientes onde sdo aplicados sem treino prévio
nesse ambiente em particular, tendo apenas acesso ao conhecimento obtido em sessfes
de treino anteriores, ndo relacionadas especificamente com o problema atual (Tassa et al.,
2012).

2.4 Medidas de avaliagdo

Segundo Wang et al (2007), muitos investigadores acham que a métrica de
desempenho mais razoavel é a razdo entre 0 numero de amostras classificadas
corretamente e 0 nimero total de amostras. Essa medida é chamada de accuracy e, por

definicdo, também funciona quando sdo mais de dois rétulos (mais que uma classe).
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Num modelo de classificacdo € previsto a classe de cada instancia de dados,
atribuindo a cada amostra um valor previsto (positivo ou negativo): assim, no final do
procedimento de classificagdo, cada amostra ira se enquadrar num dos quatro casos a

sequir:

o Os positivos reais que sao positivos corretamente previstos sdo chamados de True

positives (TP);

e Os falsos negativos que sdo negativos previstos incorretamente sdo chamados
de false negatives FN);

o Os negativos reais que sdo negativos previstos corretamente sdo chamados

de True negatives (TN);

e Os falsos positivos que sdo positivos previstos incorretamente sdo chamados

de false positives (FP).

Esta particdo pode ser apresentada numa tabela 2x2 chamada matriz de confusao

m=(TP FN

Fp T N) que descreve completamente o resultado da tarefa de classificacéo.

2.4.1 Accuracy

Movendo-se para métricas globais com trés ou mais entradas, muitos investigadores
consideram calcular a accuracy como o caminho padrado a seguir, como Akosa (2017). A
accuracy, na verdade, representa a razao entre as instancias previstas corretamente e todas

as instancias no conjunto de dados (2.17):

TP
TP+FP+FN

accuracy = (2.17)

Por definicdo, a accuracy é definida para cada matriz de confusdo M e intervalos no
intervalo real da unidade [0,1]; o melhor valor de 1 corresponde a classificacdo perfeita

+
M=M= (no O_) e o pior valor 0 corresponde a um erro de classificagdo perfeito M =
n
_(0 nt
M = (n_ 9 ).
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2.4.2 Cross Validation

Normalmente antes de treinar um modelo separa-se de forma aleatdria os dados em
base de treino e teste. Apos 0 modelo treinado utiliza-se a parte corresponde ao teste para
avaliar o desempenho do modelo. E uma boa abordagem, porém pode n&o ser suficiente

para avaliar o modelo e é aqui que entra o Cross Validation.

Cross Validation € uma técnica muito utilizada para avaliacdo de desempenho de
modelos de ML. Esta técnica consiste em particionar o dataset em conjuntos (partes),
onde um conjunto é utilizado para treino e outro conjunto € utilizado para teste e avaliagao
do desempenho do modelo. A sua utilizagdo tem altas chances de detetar se 0 modelo esta

SO ajustado aos dados de treino, ou seja, sofrendo overfitting. (Wong & Yeh 2019).

Um dos métodos é o K-fold, que consiste em dividir a base de dados de forma
aleatoria em K subconjuntos (em que K é definido previamente) com aproximadamente
a mesma quantidade de amostras em cada um deles. A cada iteracdo, treino e teste, um
conjunto formado por K-1 subconjuntos sdo utilizados para treino e o subconjunto
restante sera utilizado para teste gerando o resultado da métrica para avaliacdo. Esse
processo garante que cada subconjunto seré utilizado para teste no momento da avaliagdo
do modelo (Wong & Yeh 2019).
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3. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia de desenvolvimento do projeto referente as
atividades de selecdo de dados, pré-processamento, transformacéo, mineracéo e avaliacéo
de modelos de ML, ilustrada na Figura 3.1.

Interpretagdo e
Mineragdo de oo

Transformagao

Pré-Processamento
Selegdo
. I . Conhecimento
’ Padrdes

Dados pré- Dados

Dados processados transformados

selecionados

Figura 3.1: Etapas do ML!

3.1 Selecéo dos dados

A etapa de selecdo dos dados desta metodologia, tem como objetivo selecionar 0s
dados recolhidos. Tanto a quantidade e a qualidade dos dados recolhidos determinam o

qudo preciso o0 modelo vai ser (Mohri et al, 2018).

3.2 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento dos dados é feita a limpeza, selecdo de atributos e a
normalizagdo dos dados, para que possam ser usados para treinar o modelo. O pré-
processamento dos dados influéncia significativamente a qualidade dos modelos gerados
(Dougherty, 2012).

3.2.1 Normalizagéo

A normalizacdo é uma operacdo em dados brutos que os redimensionam ou 0s
transformam de forma que cada registo tenha uma contribui¢do uniforme. Esta trata de
uma das questdes principais de dados que dificulta o processo de aprendizagem

! Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Figura-1-Fases-do-Processo-de-KDD-8-O-produto-
esperado-da-extracao-de-conhecimento-e_figl_308749622 [consultado a 22/10/2022]
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de algoritmos de ML, ou seja, a presenca de caracteristicas dominantes. A normalizagdo
de dados é uma etapa essencial da atividade de pré-processamento dados que envolve a
transformacdo de pardmetros num intervalo comum para que valores numericos com
maiores valores ndo possam dominar os menores valores. O objetivo principal é
minimizar a presenca das caracteristicas cuja contribuicdo numerica € maior na
discriminacgdo de classes de padrfes. Existem varios métodos para normalizar os dados
dentro de um intervalo especificado com base em medidas estatisticas dos dados brutos

(ndo normalizados) (Garcia et al, 2015).

3.2.2 Selecao de atributos

Por vezes, uma grande quantidade de atributos ndo contribui para uma melhor
performance do modelo. Os atributos s&o as variaveis de entrada de um modelo preditivo.
Sao variaveis independentes utilizadas para a construcao de um modelo de ML. A selecdo

de variaveis de entrada para modelos de ML é de grande importancia.

Tendo em conta um conjunto de dados, se uma ou mais variaveis de entrada
influenciarem negativamente a precisdo do modelo, muito provavelmente seria melhor
retira-las para evitar previsdes erradas. Devido a isso, foi necessario escolher os atributos
que realmente influenciam na previsao final. Para efetuar a selecdo dos atributos, foi
utilizado o algoritmo de Random Forest para saber quais as variaveis de entrada com

maior importancia na identificagdo de alimentos.

Aa técnicas para atribuir pontuacdes a varidveis de entrada para um modelo de
previsdo, permitem escolher os atributos com maior impacto na performance de previsao
dos algoritmos. As pontuacgdes de importancia do atributo podem ser calculadas para
problemas que envolvem a previsdo de uma varidvel continua, e 0s problemas que

envolvem a previsao de um rotulo de uma classe (classificagdo) (Kuhn & Johnson, 2013).

As pontuagdes sdo Uteis e podem ser usadas para reduzir o numero de variaveis
de entrada. 1sso pode ser alcangado usando as pontuac¢Ges de importancia para selecionar
os atributos a serem excluidos (pontuacdes mais baixas) ou os atributos a serem mantidos
(pontuagBes mais altas). Este € um tipo de selecdo de atributos pode simplificar o
problema que estd a ser modelado, acelerar o processo de modelacdo. A excluséo de

atributos pode, em alguns casos, melhorar o desempenho do modelo.
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3.3 Transformacéao dos dados

Na etapa de transformacao dos dados é definido o processo que modifica os dados
para o formato apropriado, geralmente do formato de um sistema de origem para o
formato exigido de um sistema novo. Esta etapa também pode ser necessaria para

uniformizar dados provenientes de vérias fontes.

Os dados podem ser transformados de varias maneiras, dependendo do objetivo e
dos requisitos do sistema de destino. As transformacdes criadas podem nao ser apenas

usadas para limpar, filtrar, dividir e juntar dados, mas também para enriquecé-los.

3.4 Mineracéo dos dados

Na fase de mineracdo de dados, retiram-se padrGes dos dados recolhidos, com o
objetivo de retirar informacdes Gteis. Aqui sdo utilizados algoritmos de machine learning

para construir modelos.

O modelo de ML adotado para treinar os dados, utiliza um algoritmo. Esse algoritmo
ird calcular as variaveis de saida. O resultado do modelo é dependente dos dados de
entrada que o alimentam, logo ser necessario todo o processo de preparagdo dos dados ja

anteriormente apresentado. O modelo utilizado, ira ser de classificacao.

3.5 Interpretacéo e avaliacdo dos dados

Na fase de interpretacéo e avaliagdo verifica-se a precisdo do modelo. Se este tiver o
desempenho pretendido serd 0 modelo escolhido, caso contrario comega-se 0 processo

novamente.

Para avaliar classificacfes binarias, a Accuracy foi calculada em matrizes de
confusdo e é uma das métricas adotadas mais utilizadas em tarefas de classificacéo
binaria.

Para também a avaliar o desempenho do modelo, ird se considerar um cenério de
5-fold cross validation apresentado na Figura 3.2. Os dados serdo divididos em 5 partes.
Na primeira iteracdo a primeira parte sera utilizada para teste e as partes restantes seréo
utilizadas para treino do modelo gerando uma meétrica de avaliacdo. Na segunda iteragéo,
a segunda parte sera utilizada para teste enquanto as restantes para treino. Esse processo
sera repetido 5 vezes até que toda a base de dados passe pelo processo de treino e teste

gerando uma meétrica de avaliacdo média para o modelo.
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iteracdo 1

iteracao 2

iteragao 3

iteracao 4

iteracdao 5

treino
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treino treino

treino

treino

treino

treino

treino

Figura 3.2: Exemplo K-fold de 5

O valor de K foi escolhido cuidadosamente de forma que cada grupo de dados

para treino e teste sejam grandes o suficiente para representarem estatisticamente o

dataset original. E possivel encontrar na literatura a orientacdo para a utilizacdo de k=5

ou k=10.

Um valor de K mal escolhido pode resultar numa interpretacdo errada do

desempenho do modelo como medidas de avaliacdo do modelo com alta variancia (as

medidas podem variar bastante de acordo com os dados utilizados para treino).
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Este capitulo apresenta a implementacdo do projeto referente as atividades de
reestruturacdo de dados, engenharia de atributos, selecdo de registos, normalizagéo,
selecdo de atributos e divisdo de dados. Ira ser descrito 0 modelo utilizado para o processo

de treino, teste e validacao dos dados, e os diferentes hiperparametros utilizados.

4.1 Dados de registos alimentares

O conjunto de dados utilizado para criacdo e validacdo do modelo contém 587.187
dias de registos alimentares, de 9,9 mil utilizadores do MyFitnessPal (Evans, 2017) de
setembro de 2014 a abril de 2015 (disponivel online?). A tabela de dados é constituida
por quatro colunas: Id de utilizador, data do registo, alimentos ingeridos (com os
respetivos valores nutricionais e a sequéncia) e os goals (agregacgdo diéria da quantidade

de nutrientes recomendada). Os dados encontram-se armazenados em formato JSON.

4.1.1 Reestruturacdo de dados
Na fase de pré-processamento foram decompostas as colunas dos alimentos ingeridos
e dos goals, de maneira que possam ser lidas e processadas. Este processo teve como

resultado uma estrutura com 16 colunas, apresentada na Figura 4.1.

e Contexto: Id de utilizador; data, Ids dos alimentos, sequéncia (n° da refeicdo do
dia);
e Consumo total: calorias, hidratos de carbono, gordura, proteina, sodio e agucar;

e Objetivo diario: calorias, hidratos de carbono, gordura, proteina, sodio e aglcar.

date food_ids goal_calories goal_carbs goal_fat goal_protein goal_sodium goal_sugar sequence total_calories total_carbs total_fat tofal_protein t«

b 2 Basd 15720 1960 520 79.0 23000 59.0 1 2430 %6 370 50.0
2014 [5,1.2.3,

1 23 1832.0 200 610 520 2300.0 §0.0 1 1262 158 540 1140
2014- [1,2,3.6,

n g el 1685.0 2100 560 85.0 2300.0 630 1 2251 187 800 980
2014 [1,6,2.3,

3 goms TGS 1597.0 1900 530 800 2300.0 50.0 1 2001 1 810 2020
2014- U713

4 12,23, 1589.0 1980 530 800 2300.0 50.0 1 2158 180 890 115.0
0818 543
[1.5.2,3
14,15

2014 g gy, 2823.0 320 930 142.0 2300.0 106.0 1 2691 22 920 216.0
03-20 17 12

Figura 4.1: Tabela com os dados apds pré-processamento

2 https://www.kaggle.com/datasets/zvikinozadze/myfitnesspal-dataset/discussion/194277 [consultado a
12/3/2022]
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4.1.2 Engenharia de atributos

A engenharia de atributos permite obter um conhecimento maior do conjunto de
dados, podendo a partir da informacédo ja existente, extrair dados importantes que possam

contribuir para uma melhor previséo (Zaidi, 2015).

Na fase da engenharia de atributos foram criados atributos novos, que serdo utilizados
como variaveis de entrada. A coluna da data foi decomposta nas colunas do year, mm,
day e pOde-se obter a informacdo para criar a coluna do weekday que ndo existia, como
estd representado na Figura 4.2. Esta fase pode contribuir para encontrar padrfes
alimentares, uma vez que as pessoas tém padrbes de consumo especificos em

determinados dias (ex.: fim de semana).

date weekday year mm day

0 2014- 0 2014 09 15
09-15

1 2014- 1 2014 09 16
09-16

, 2014 2 2014 09 17
09-17

3 2014- 3 2014 09 18
09-18

4 2014- 4 2014 09 19

09-19

Figura 4.2: Transformacdo do atributo data

Outra transformacdo efetuada foi a separacdo do atributo dos Ids dos alimentos,
que pode ser observada na Figura 4.3. Foi feita uma binarizacdo, representando a presenca
do alimento atribuindo o valor 1 se estiver presente na refeicdo e o valor O se estiver

ausente. Esta representacdo permite estruturar o input da rede neuronal associada.

1 10 100 1000 1001 1002 1003 1004 1005 1006 ..

food_ids

oo o o o o o o0 0 0
o 02 3]: 110 0o o o0 0 ©0 0 0 O
5.1, 2 211 0 0 0 0 0 0 0 0
1 B2
3.6.7] 510 0 ©o 0o ©0 ©0 0 0 0
Lo ¢ 410 0 0o 0 o0 0 0 o0 0
" 0] L
5 1162 716 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3,11, 12]
- 17 00 0 0 0 1 0 0 o0 0 O
4 12,23, 7. 0 0 0 0 ©0o 0 0 © 0 O
12,12]
719 0 0 0 0 0 0 0 0 O O

Figura 4.3: Transformacé&o do atributo food-ids
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4.1.3 Selecédo de registos

De forma a reduzir o dataset, foi feita uma selecdo de dados para uma base de dados
reduzida (Figura 4.4). Este processo teve como objetivo fazer uma filtragem de
utilizadores e de alimentos para remover outliers do dataset, permitindo assim extrair

padrdes alimentares num dataset reduzido.

Base de Fil 3 Filt d Base de
dados iltragem de i .ragem e dados
original ¢ utilizadores ¢ alimentos ¢ reduzida

Figura 4.4: Metodologia de selecdo de registos

Da analise dos dados da Figura 4.5, é possivel constatar uma distribuicdo néo
homogénea dos registos presentes no dataset pelos utilizadores. De acordo com esta
observacdo, foi feita uma selecdo de utilizadores com um nimero maior de registos, acima
do percentil 90. Esta selecdo permite remover os outliers no dataset que podem
comprometer a qualidade do modelo de previsdo, passando a contar s6 com 0s

utilizadores que contribuem para um melhor reconhecimento de padrdes.
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Id de utilizador
Figura 4.5: NUmero de registos por utilizador (200 utilizadores)
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Da analise dos dados da Figura 4.6, é possivel visualizar uma distribuicdo nédo
homogénea do nimero de registos por alimento. N&o tendo uma distribuicdo semelhante
na escolha, foram selecionados os alimentos mais consumidos. Para esta selecdo, foram
escolhidas as refeicBes onde se encontram presentes os alimentos ingeridos acima do
percentil 10. Esta selecdo permite remover os alimentos de menor consumo que podem

comprometer a qualidade do modelo de previséo.

180

160

140

120

%)
8 100
L
[eT4]
o 80
s
[}
T 60
ol
=2
40
20
0 H‘h‘h‘h\‘u R M‘H T~ m“\\ | \M“\h‘h“h“\\\ L
AN MO TN ONONDO A AN MT N ONWDDO A NMTS W
NS d 0N ANOOS 00l ANOOOLUMONLLANO O MmO
NANN TN ORNMNOOOODOOOTOANNMOSTS I N O
A A A A A A A A
ID do alimento

Figura 4.6: Contagem de alimentos de 10 utilizadores

O resultado das selecGes anteriores foi uma base de dados reduzida, com um
conjunto de dados com utilizadores com maior nimero de registos e refei¢des com
alimentos de consumo mais frequente. A Figura 4.7 apresenta o nimero total de refeicdes

e 0 nimero de alimentos diferentes selecionados.

Conjunto de dados

646 alimentos
diferentes

1117 refeicbes

Figura 4.7: Conjunto de dados final
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4.1.4 Normalizacao dos dados

Na fase de normalizagéo de dados foram redimensionados os valores presentes no
dataset. As colunas dos alimentos ja estavam normalizadas, e assinalados por 1 e 0 em
cada refeicdo. Observando a Figura 4.8 pode-se constatar a distribuicdo dos valores das
calorias por intervalos, o processo consistiu em redimensionar esses valores em intervalos

diferentes, proporcionando uma melhor aprendizagem ao modelo.

250

200

150

100

n2 de registos

50

calorias

Figura 4.8: Histograma do valor das calorias ndo normalizado

O método utilizado para normalizar os dados teve como base o valor minimo e o
valor méaximo de cada coluna. O método Min-Max (MMN) dimensiona os dados nao
normalizados para limites inferiores e superiores predefinidos linearmente (Han et al,
2011). Os dados sdo geralmente redimensionados dentro do intervalode Oa lou-1al.
Na equacéo (4.1), os limites inferior e superior dos valores séo indicados com nMin e

nMax respetivamente:

Y o _FinmminGo)
Ln max(x;)—min(x;)

(nMax — nMin) + nMin (4.2)

As escalas [0, 1] ou [—1, 1] sdo consideradas para analisar o desempenho da

classificagéo.
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250

200

150

100

n2 de registos

50

calorias

Figura 4.9: Histograma do valor das calorias normalizado

O resultado da normalizagdo pode ser observado no histograma apresentado na

Figura 4.9, onde mostra a distribuicédo dos registos em funcdo dos intervalos das calorias.

4.1.5 Selecdo de atributos

Na atividade de selecdo de atributos, ndo se considerou o consumo de nutrientes
em cada refeicdo, mas sim, os objetivos diarios (goals) de cada utilizador, pois estes

valores representam as suas metas diarias.

O algoritmo de Random Forest permite avaliar o dataset com a importancia de
cada atributo (feature_importances). As pontuacGes mais altas, representam os atributos
com maior importancia na previsdo. Na figura 4.10 pode-se observar as colunas utilizadas
e as suas relevancias. Para evitar os atributos de menos importancia e que poderiam
influenciar negativamente o desempenho do modelo, foram escolhidos aqueles com uma
importancia acima dos 5%. A coluna year foi a Unica abaixo desse valor, entdo ndo se

considerou como variavel de entrada.
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0,25

0,2

Figura 4.10: feature_importances usando Random Forest

4.1.6 Divisdo dos dados

Como apresentado na Figura 4.11, o dataset foi dividido nos datasets de treino,

validagdo e teste:

Dados de treino (70%): treinar e ajustar o modelo.

Dados de validagdo (10%0): fornecer uma avaliacdo com outros dados que ndo
sejam os de treino, para evitar o overfitting do modelo. A avaliacdo torna-se mais
parcial & medida que o conjunto de dados de validacdo é incorporado a

configuragdo do modelo.

Dados de teste (20%6): fornecer uma avaliacdo ajustada no conjunto de dados de

teste.
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Total
1117 registos

Treino Validacdo Teste

111 registos 225 registos

781 registos

Figura 4.11: Esquema de separagdo dos dados

4.2 Criacdo do modelo

O modelo de ML criado deve sugerir os alimentos adequados para ingestdo de cada
utilizador. Para isso o modelo ird realizar uma classificacdo dos alimentos por cada

refeicdo, processando o dataset de treino, validacao e teste.

4.2.1 Classificacao dos alimentos por refeicdo

O modelo de classificacdo deve prever a presenca do alimento a partir das variaveis
de entrada. Dentro de cada classe (refeicéo), encontram-se os alimentos que irdo ser

classificados como presentes ou ausentes.

A Tabela 4.2 apresenta a identificacdo dos alimentos, com a atribuig&o de um id que
ird representar o respetivo alimento. A Tabela 4.3 apresenta as refei¢des, em que cada
refeicdo estdo assinalados os alimentos como presentes ou ausentes, de acordo com 0s

seus ids.
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Alimento ID Refeicéo 1 2 3

U 2 = 1 1 0
ﬁ 3 0 1 1

Tabela 4.2: Id do alimento Tabela 4.3: Identificacdo dos Ids na refeicéo

Para o processo de classificacdo apresentado na Figura 4.12, foi utilizada uma
MLP. O output da classificacdo da rede neuronal foi a refeicdo com todos os alimentos
previstos. Em cada classe (refeicdo) os alimentos obtiveram uma probabilidade de serem
escolhidos (valor entre 0 e 1). Para comparar o resultado do output, as probabilidades de
cada alimento ser ingerido irdo ser comparadas aos valores verdadeiros. Para a previsdo
ser correta, os alimentos com probabilidade de escolha tém de estar presentes nos valores

verdadeiros.

[~ N d 3
05 05 0 1 1 0
g ——
03 03 03 S oA
0 (v} 0
0 0 0
. J . P
Previsao: valores Valores verdadeiros :
enreQel Ooul

Figura 4.12: Previsao de varios rétulos de varias classes
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4.2.2 Processo de treino, teste e validacéo

O processo de treino comega com o0s valores das variaveis de entrada a serem
inseridos no modelo, onde irdo ser treinados. Enquanto os dados de treino estdo a ser
treinados, os dados de validacédo estdo a ser utilizados para fazer validagdes iniciais para
que o modelo possa fazer uma verificacdo daquilo que esta a aprender e assim evitar o

efeito de overfitting.

No processo de teste, sdo retirados os rotulos dos dados de teste, para que em seguida
0 modelo preveja as respetivas classes. Para avaliar se 0 modelo aprendeu corretamente
é utilizada a métrica de avaliacdo (accuracy), que compara os valores verdadeiros com o0s

valores previstos, obtendo o resultado da classificacdo dos dados de teste.

O resultado da métrica de avaliacdo ird ser Util para ajustar os hiperparametros e
repetir o processo novamente até se obter o conhecimento dos mais adequados a utilizar.

A Figura 4.13 ilustra esquematicamente todo este processo de aprendizagem do modelo.

dados de validacao

dados de treino _tr_e-ina_)‘ rede neuronal

h 4

classificacdo

O]
o
b‘&
.,‘9‘
&

valores

Otimizacao do previstos(Yp)
dados de teste hiperparametros
métrica de
avaliacao
valores T

verdadeiros (Y) /

Figura 4.13: Processo de aprendizagem do modelo
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Na fase de teste foram realizadas varias experiéncias com diferentes hiperparametros,
com o objetivo de avaliar o impacto de cada um. Foi também importante definir a métrica
utilizada para avaliar o modelo, para que a escolha seja adequada. Na tabela 4.4 sdo

apresentados os hiperparametros utilizados.

Hiperparametros Testes elaborados (valores utilizados)
Epocas 1-1000

Batch 1-128

Camadas escondidas 1-30

Units (n° de neuronios) 1-3000

Funcéo de ativagdo ReLU, Sigmoid, Tanh e Softmax

Funcdo de perda Binary Crossentropy, MSE, Cross Entropy
Optimizadores SGD, AdaGrad, RMSprop, Adam

Tabela 4.4: Valores dos hiperparametros
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5. ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados dos testes elaborados da fase de validacéo e da

fase de teste dos dados. Foi utilizado um computador com um processador i7-8565U,

8GB de RAM e com uma placa grafica Geforce GTX 1050Ti. O desempenho foi avaliado

com a métrica de accuracy (2.17).

5.1 Resultados da normalizacéo
Os testes elaborados foram realizados com os hiperparametros da Tabela 5.1.

0.40

Loss
o
N
o

0.10

Epocas 200

Batch 30

Camadas escondidas 1

Units (n° de neurdnios) 10

Funcéo de ativacédo Sigmoid

Funcéo de perda Binary Crossentropy
Optimizadores RMSprop

Tabela 5.1: Hiperparametros utilizados nos testes da normalizacédo

Training and Validation

loss

sem normalizagdo

e

0.40
= Tralning loss

—— validation loss 0.35

0.25

0.20

Loss

0.15
0.10

0.05

Training and Validation loss

-

com normalizagdo

—— Tralning loss
—— validation loss

0 25 s0 75 100 125
Epochs

150 175 200

0 25 S0

75 100 125

Epochs

Figura 5.1: Graficos de perda com e sem normalizacdo

150 175 200

Analisando os dois graficos das perdas de validacao e teste da Figura 5.1, pode-se

verificar, que o gréfico de perda sem normalizacdo apresenta picos de valores de perda,

enquanto, que com a normalizacdo dos dados o modelo consegue diminuir a perda

gradualmente. A normalizagéo teve um impacto positivo.
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5.2 Resultados dos ajustes do modelo

Para ajustar o modelo iré ser apresentado os resultados dos varios hiperpardmetros
utilizados e desses quais irdo ser os melhores a utilizar. Para facilitar a comparacdo dos

mesmos ird ser apresentado um grafico da funcéo de perda e uma tabela com os valores

da accuracy de cada teste.

5.2.1 Funcao de perda (Loss Function)

Os testes elaborados para testar as vérias fungdes de perda, foram realizados com

0s hiperparametros da Tabela 5.2.

Epocas 200
Batch 30
Camadas escondidas 1

Units (n° de neuro6nios) 10
Funcdo de ativacdo Sigmoid
Optimizadores RMSprop

Tabela 5.2: Hiperparametros utilizados nos testes da funcéo de perda

100 Training and Validation loss

030

Training and Validation loss

Entropia cruzada = Tralning loss Entropia cruzada bindria  —— Tralning loss
—— valldation loss —— validation loss
] 0.25 4
80
0.20 1
€0 4
W w
j§ Eg 0.15 -
40 1
0104
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0 y T T T T T t—r——————————— —
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030
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025 —— validation loss
020
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g 015
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000 T U T T T T T T T
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Figura 5.2: Gréficos das funcdes de perda
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Métrica MSE Cross Entropy Binary Cross Entropy
Accuracy (%) 56,8% 1,8% 58,3%
Tempo (S) 19.1s 19,2s 19s

Tabela 5.3: Resultados das fungdes de perda

Analisando a Figura 5.2 e a Tabela 5.3, pode-se verificar que a funcdo Binary

Cross Entropy e a Mean squared error (MSE), obtiveram melhores resultados de

accuracy. A funcéo Cross Entropy obteve um resultado de accuracy inferior e valores da

perda superiores. Optou-se por usar a a funcdo Binary Cross Entropy, justificado pelo

desempenho superior.

5.2.2 Funcao de ativacao final

Os testes elaborados para testar as varias fungdes de ativacao final foram feitos com

hiperparametros da Tabela 5.4.

Epocas 200

Batch 30

Camadas escondidas 1

Units (n° de neuro6nios) 10

Funcéo de perda Binary Crossentropy
Optimizadores RMSprop

Tabela 5.4: Hiperparametros utilizados nos testes com a funcéo de ativacao
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§i6 Training and Validation loss Training and Validation loss
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Figura 5.3: Gréficos de perda com as funcdes de ativacdo final
Métrica ReLU Sigmoid Tanh Softmax
Accuracy (%) 48,6% 58,5% 23, 7% 51%
Tempo (S) 19s 19,1s 19,3s 19s

Tabela 5.5: Resultados das Funcdes de ativagédo

Com base nos graficos obtidos na Figura 5.3 e da accuracy na Tabela 5.5 pode-se
verificar que a funcdo Sigmoid se adapta melhor ao problema conseguindo diminuir o
valor da perda e obtendo um valor de accuracy superior. A funcéo de ativacéo a Sigmoid

foi a escolhida.

5.2.3 Optimizadores

Os testes com optimizadores foram feitos com os hiperparametros da Tabela 5.6.
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Epocas 200

Batch 30

Camadas escondidas 1

Units (n° de neuronios) 10

Funcéo de ativacédo Sigmoid

Funcéo de perda Binary Crossentropy

Tabela 5.6: Hiperparametros utilizados nos testes do optimizador

Training and Validation loss

Training and Validation loss
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AdaGrad 08 RMSprop —— Trolning loss
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= volidoUon loss
00 T T T T T T T T T 00 T T T T T T T T T
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0.2 02
01 \ 01
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Figura 5.4: Grafico da funcdo de perda com os optimizadores
Métrica SGD AdaGrad RMSprop Adam
Accuracy (%) 12, 7% 1,6% 58,3% 49,5%
Tempo (s) 23.2s 23.8s 19.3s 19.2s

Tabela 5.7: Resultados dos otimizadores

De acordo com os resultados obtidos na Figura 5.4, os optimizadores SGD e

AdaGrad obtiveram valores de perda maiores. Em relacdo ao RMSprop e ao Adam, 0s

resultados sdo melhores, conseguindo diminuir os valores da perda de forma gradual e
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obtendo valores de accuracy superiores, na Tabela 5.7. O optimizador escolhido foi o

RMSprop, por ser aguele com accuracy superior.

5.2.4 Epocas

Os testes elaborados para avaliar o impacto do nimero de épocas foram realizados
com os hiperparametros da Tabela 5.8.

Batch 30

Camadas escondidas 1

Units (n° de neuronios) 10

Funcdo de ativacdo Sigmoid

Funcéo de perda Binary Crossentropy
Optimizadores RMSprop

Tabela 5.8: Hiperpardmetros utilizados nos testes com épocas
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Gréafico 5.1: Accuracy do nimero de épocas
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Gréafico 5.2: Numero de épocas em relacdo ao tempo de treino

De acordo com o gréfico 5.1 pode-se verificar que, quanto maior o n° de épocas
melhor vai ser a accuracy. Pode-se verificar no Gréafico 5.2, que quanto maior o nimero
de épocas, maior o tempo de treino. Contudo, nos testes seguintes foi definido que se os
valores da perda subirem o modelo para de treinar, evitando o excesso de vezes que 0
modelo percorre 0 conjunto de dados de treino para atingir o valor de accuracy de mais
de 60%.

5.2.5 Batch

Os testes elaborados para avaliar o impacto do tamanho do Batch foram realizados com

o0s hiperparametros da Tabela 5.9.

Camadas escondidas 1

Units (n° de neuro6nios) 10

Funcéo de ativacédo Sigmoid

Funcéo de perda Binary Crossentropy
Optimizadores RMSprop

Tabela 5.9: Hiperparametros utilizados nos testes do Batch
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Gréfico 5.3: Accuracy do tamanho Batch
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Gréfico 5.4: Nimero de épocas em relacdo ao tamanho Batch

De acordo com os valores obtidos no grafico 5.4, se o valor do Batch for maior o
namero de épocas também aumenta (o nimero de vezes que o modelo vai percorrer 0
conjunto de dados para treinar ira ser maior). No Gréafico 5.3 pode-se verificar que 0s
resultados de accuracy aumentaram ligeiramente até ao 64, descendo depois no 128.
Quanto maior for o Batch sera necessario mais épocas para atingir um valor de accuracy

de cerca 60%. Foi escolhido o valor 32 para o batch justificado pelo melhor resultado.

5.2.6 Camadas escondidas (Hidden layers)

Os testes com camadas ocultas foram realizados com os hiperparametros da Tabela 5.10.
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Batch 32

Units (n° de neuronios) 10

Funcéo de ativacdo Sigmoid

Funcéo de perda Binary Crossentropy
Optimizadores RMSprop

Tabela 5.10: Hiperparametros utilizados nos testes das camadas ocultas
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Gréfico 5.5: Accuracy do nimero de camadas escondidas
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Gréafico 5.6: Numero de camadas escondidas em relacdo ao numero de épocas

Analisando o Grafico 5.5 pode-se verificar que quando se aumenta o n° de
camadas ocultas, a accuracy ndao aumenta. Neste modelo ndo é necessario aumentar as
camadas ocultas. O grafico 5.6 apresenta a relagao entre o numero de camadas ocultas da
rede MLP e o nimero de épocas, verifica-se que quando se aumenta o valor de camadas

ocultas, menor o nimero de épocas ird ser. A tabela 5.11 apresenta o melhor registo com
uma camada.
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5- Analise dos resultados

Hidden layers Accuracy Tempo(s) Epocas Parametros
(%) Totais
1 59,5 19,3 354 7,556

Tabela 5.11: Resultado de uma camada escondida

5.2.7 Units(n° de neuronios)

Os testes elaborados foram realizados com os hiperparametros da tabela 5.12.

Camadas escondidas 1
Batch 32
Funcéo de ativacédo Sigmoid

Funcéo de perda

Binary Crossentropy

Optimizadores

RMSprop

Tabela 5.12: Hiperparametros utilizados no namero de Units
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Units Accuracy (%) Tempo(s) Epocas Parametros
Totais
200 62.5 25,3 191 134286
300 62,7 26,1 195 200986
500 62.5 25,9 143 334386
1000 63 26,7 64 667886

Tabela 5.13: Melhores resultados de accuracy do nimero de Units

Os valores da accuracy da Tabela 5.13 e do grafico 5.7, foram aumentado com o

aumento do n° de units até 1000. Posteriormente, comegaram a descer ligeiramente,

levando a concluir que o aumento de neurdnios teve uma influéncia positiva aumentando

0 n° de parametros significativamente, atingindo cerca de 63% de accuracy.

5.3 Validacao

O método k-fold validation foi aplicado na fase de validacdo para um k igual a 5.

Como tal o dataset foi particionado, dando origem a 5 dataframes. A Tabela 5.14

apresenta os hiperparametros utilizados.

Camadas escondidas 1

Units (n° de neurdnios) 750
Batch 32
Funcéo de ativacéo Sigmoid

Funcéo de perda

Binary Crossentropy

Optimizadores

RMSprop

Tabela 5.14: Hiperparametros utilizados nos testes de k-fold validation

65




5- Analise dos resultados

70

62 61 61 61 61

accuracy (%)
N w Ey w [e2}
o o o o o
q
[ ]
[ ]
[

=
o

o

DF1 DF 2 DF3 DF 4 DF5

Data frames

Gréafico 5.8: Accuracy com K-Fold =5

Teste Accuracy (%) | Tempo(s) Epocas Parametros
Totais
DF 1 61,5 28,4s 45 1,164,386
DF 2 60,7 33,1s 58 1,164,386
DF 3 60,5 25,1s 45 1,164,386
DF 4 60,5 23,95 39 1,164,386
DF 5 60,6 28,5s 45 1,164,386

Tabela 5.15: Accuracy com K-Fold=5

Analisando a Tabela 5.15 e o gréfico 5.8, pode-se verificar que os resultados de
accuracy foram semelhantes, o que significa que mesmo alterando os dados de treino e

teste 0 modelo consegue adaptar-se e aprender com dados novos.

5.4 Resultado da MLP com os hiperparametros escolhidos

Para pdr em prética os resultados dos testes realizados, foi realizado um teste apds

a escolha dos hiperparametros que se encontram na Tabela 5.16.
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Camadas escondidas 1
Units (n° de neuronios) 1000
Batch 32
Funcéo de ativacdo Sigmoid
Funcéo de perda Binary Crossentropy
Optimizadores RMSprop

Tabela 5.16: Hiperparametros escolhidos
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Grafico 5.9: Accuracy média ao longo das refeicbes

O gréfico 5.9 permite visualizar a accuracy média obtida por refeicdo. Pode-se

verificar que os valores obtidos estiveram quase sempre acima dos 60%.

5.5 Discussao de resultados

A fase de pré-processamento dos dados influenciou significativamente a
qualidade do modelo gerado. A transformacéo dos dados permitiu organizar e gerar novos
atributos que se relevaram importantes para a recomendacédo de alimentos. A selecéo de
varidveis de entrada permitiu selecionar os atributos com um impacto superior na
previsdo. Pode-se concluir que a aplicacdo da normalizacdo no dataset teve um impacto

positivo, permitindo um aumento de accuracy do modelo.

67



5- Analise dos resultados

A escolha de hiperparametros da MLP permitiu definir os valores para o0 modelo
obter melhores resultados de accuracy, oferecendo uma maior quantidade de previsoes
corretas. Binary Cross Entropy destacou-se das outras func¢des de perda, tendo sido a
escolhida. A funcédo de ativacéo final que obteve a melhor accuracy foi a Sigmoid e o
optimizador foi o0 RMSprop. O aumento do numero de neurdnios teve um impacto
positivo no modelo fazendo subir o score da accuracy. O aumento do nimero de camadas
ocultas néo teve uma influéncia positiva no resultado da accuracy, fazendo diminuir a

accuracy a medida que se aumentava o nimero de camadas ocultas.

A validacdo feita com o método de k-fold provou que mesmo alterando os dados
de treino e teste 0 modelo consegue adaptar-se e aprender com dados novos. O que
permite concluir que modelo ndo sofre de overfitting, ja que a sua performance com dados

ndo utilizados no dataset de treino se revelou “positiva”.

A accuracy global para o modelo treinado é de aproximadamente 63%. O dataset
é bastante heterogéneo e o objetivo deste trabalho foi a recomendacdo de alimentos de
acordo com as preferéncias globais dos utilizadores e ndo de um utilizador especifico. A
utilizacdo de dados especificos de um utilizador, quando existentes, poderdo

potencialmente melhorar a accuracy da previsdo de alimentos.
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6. CONCLUSAO

O objetivo do presente trabalho centrou-se na aplicacdo de um modelo machine
learning em dados de registos alimentares, para fazer previsdes a partir das metas
nutricionais de cada utilizador e auxiliar o cuidador informal. Com estas previsoes, seria
possivel ajudar os doentes de alzheimer, permitindo que o cuidador informal obtivesse

uma melhor tomada de decisao.

O processamento dos dados teve uma grande influéncia, ndo s6 nos resultados do
modelo, mas também, na analise dos respetivos dados, permitindo selecionar os dados

que proporcionaram uma previsdo mais eficaz.

A exploracdo de varias combinacdes de configuracGes, adaptando os valores dos
diferentes hiperparametros abordados na execugdo do trabalho experimental, permitiu
retirar conclusdes junto de cada teste e considerando a métrica definida que,
conjuntamente, demonstrou os resultados da performance da MLP.

Com aresolucdo deste projeto foram adquiridas diversas competéncias, ndo s6 na area
do machine learning, mas também em outras como a mineracao de dados, analise de
dados, ciéncia de dados e também conhecimentos sobre a doenca de alzheimer. Foi
bastante trabalhoso, mas muito enriquecedor, pois a recomendacdo de alimentos
recorrendo a técnicas de machine learning com base no registo prévio alimentar é uma
solucdo. Devido a isso, foi possivel aprender diversas técnicas utilizadas pela comunidade

cientifica, que tendem a crescer cada vez mais.

6.1 LimitacOes e desafios

O principal desafio deste trabalho esteve relacionado com a disponibilidade de
datasets de analise que possam ser representativos do grupo de utilizadores da solugéo

proposta.

Outra limitacédo foi a utilizagdo de dados relacionados com uma comunidade de

utilizadores sem articulagdo com as preferéncias especificas de um utilizador.
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6.2 Trabalho futuro

Como trabalho futuro, pretende-se continuar a aplicar outros algoritmos de
machine learning neste tipo de dados, com base no registo prévio de alimentos, com o
objetivo de encontrar e testar diferente técnicas que poderdo ser Uteis, e melhorando,

assim, a qualidade de vida dos doentes.

Seria interessante também aplicar o modelo com a rede MLP a outros dados
relacionados com o registo alimentar, por exemplo, dados com a temperatura ou com o
estado emocional do doente em cada refeicdo, com o objetivo de saber se consegue ter

uma maior capacidade de previsdo com outros atributos.

Também seria interessante fazer a articulacdo de um modelo geral com um modelo
de preferéncias individuais de utilizadores especificos. Fazendo recomendac¢des com base
nas preferéncias de um utilizador com necessidades especificas juntamente com as

recomendacdes dos profissionais de salde.
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