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Resumo

O peso corporal é muito mais que um nimero numa balanga. Este valor pode ser
indicador de varias doencas, pois tanto o excesso como a falta de peso tém implica-
¢oOes na saude dos individuos. O excesso de peso estd associado a doengas cardiacas,
obesidade, diabetes, hipertensao arterial, disttrbios respiratérios, entre outras. En-
quanto a falta de peso num nivel extremo estd associado a problemas de deficiéncia
nutricional, enfraquecimento do sistema imunolégico, osteoporose e desequilibrios
hormonais. Devido a estes problemas, surge a necessidade de acompanhar e analisar
as alteracbes corporais, para a ado¢do de uma dieta e um estilo de vida equilibrado
com as necessidades do individuo.

O processo de controlo do peso é um processo complicado e esta dependente de
véarios fatores. Assim sendo, e considerando que a versatilidade da area de Machine
Learning (ML) permite desenvolver projetos que melhorem a qualidade de vida do
ser humano, neste trabalho pretende-se desenvolver um modelo de ML para prever
o peso futuro tendo em conta o registo alimentar, exercicio fisico e Taza Metabdlica
Basal (TMB) de individuo, com o objetivo de mostrar o impacto que trés dias podem
ter no peso futuro.

Os resultados da performance do modelo obtidos através do célculo das métricas
de desempenho, foram positivos. Através do calculo do Coeficiente de Determinagao
foi obtido o valor 0.75, o que para esta métrica é considerado um valor bom, visto
que estd mais proximo de 1 do que de 0. Os valores do calculo do Mean Squared
Error (MSE) e do Mean Absolute Erro (MAE) demonstra que o modelo conseguiu
aprender os padroes nos dados e que nao existiu owverfitting significativo. Estes

resultados demonstram ser viavel o desenvolvimento deste tipo de solugoes.

Palavras-Chave: Machine Learning, Redes neuronais, Peso Corporal, Taxa me-

tabdlica basal, Equacao de Harris e Bennedit






Abstract

Body weight is much more than just a number on a scale. This value can be in-
dicative of various diseases, as both excess and insufficient weight have implications
for individual’s health. FExcess weight is associated with heart disease, obesity, dia-
betes, high blood pressure, respiratory disorders, among others. Meanwhile, extreme
underweight is associated with problems such as nutritional deficiency, weakened im-
mune system, osteoporosis, and hormonal imbalances. Due to these issues, there is
a need to monitor and analyze body changes in order to adopt a diet and lifestyle
balanced with individual needs.

The process of weight control is a complicated one and depends on various fac-
tors. Therefore, considering the versatility of the field of ML, which allows for
the development of projects that improve human quality of life, this study aims to
develop a ML model to predict future weight based on dietary records, physical
exercise, and TMB, with the goal of demonstrating the impact that three days can
have on future weight.

The results of the model’s performance obtained through the calculation of per-
formance metrics were positive. The coefficient of determination yielded a value of
0.75, which for this metric is considered good, as it is closer to 1 than to 0. The
values of MSE and MAE demonstrate that the model was able to learn patterns in
the data and that there was no significant overfitting. These results indicate the

viability of developing such solutions.

Keywords:  Machine learning, Body Weight, Basal Metabolic Rate, Harris e

Bennedit Equation, Neural network
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Capitulo 1

Introducao

O peso corporal humano é utilizado na area da satde e da nutricdo como um
indicador da saide e bem-estar [Svendsen et al., 2020]. O acompanhamento da
alteracdo do peso corporal faz com que seja possivel diminuir o risco de doencas
relacionadas com uma alimentacao nao saudavel [Blither, 2020]. Desta forma existe
um entendimento das diferencas nas trajetorias de ganho de peso e a capacidade de
prever o peso futuro tém implicacOes significativas para a promocdo de uma vida
saudavel e para o desenvolvimento de estratégias de intervengao personalizadas, na
medida em que previnem doencas relacionadas com um estilo de vida menos sau-
dével. Este estudo propoe a pesquisa e desenvolvimento de um modelo de Machine
Learning (ML) para analisar as diferengas de peso corporal de um humano e prever
o seu peso futuro, visando facilitar a compreensao do impacto que a alimentagéo e

o exercicio fisico tém na alteracdo da massa corporal.

1.1 Motivacao

O peso corporal, normalmente interpretado pelas pessoas como um ntmero na
balanca, mas é muito mais do que isso. Este indicador tem uma grande importancia
na vida do ser humano, que afeta nao sé a aparéncia estética, mas também impacta
na sua saude fisica [Abhari et al., 2019).

O excesso e a falta de peso tém implicagoes na saude dos individuos. O excesso
de peso aumenta o risco de aparecimento de doencas cardiacas, obesidade, diabetes,

hipertensao arterial, distirbios respiratérios, entre outras [Kolotkin and Andersen,
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2017]. Contrariamente, os individuos que tém falta de peso sofrem de problemas
associados a deficiéncia nutricionais, enfraquecimento do sistema imunolégico, oste-
oporose e desequilibrios hormonais [Le et al., 2017]. Para além disto, ndo é apenas
a saude fisica que sofre consequéncias das alteracdes de peso, mas também a satde
psicolégica é afetada [Moradi et al., 2021]. Muitas vezes, a pressdao social que é
imposta para cumprir padroes estéticos dificeis de manter e de alcancar acabam
por impactar na autoestima de quem sofre de excesso ou diminuigdo excessiva de
peso. O aparecimento destas doencas impacta negativamente a saide das pessoas,
limitando a mobilidade, causando fadiga e impactando a qualidade de vida em geral
[Marengo et al., 2018|. Para as combater, é necesséario elaborar uma dieta adequada
as necessidades nutricionais de cada pessoa. A introducao de uma vida ativa, acom-
panhamento profissional e por fim acompanhar as alteragoes de peso para ver se estas
medidas surgem efeito sdo algumas das solugdes para prevenir estes problemas.

O controlo de peso é uma jornada pessoal e desafiadora para muitos individuos,
uma vez que, por vezes, obriga a introduzir mudancas importantes no seu estilo de
vida como, por exemplo, adaptar os planos alimentares a diferentes pesos corporais,
controlar as alteragoes de peso e adaptar o estilo de vida as diferentes faixas de peso
[Cheong and Freene, 2018]. Assim, a grande motivacdo deste trabalho é compre-
ender o impacto que as alteragoes de peso representam na vida do ser humano, o
que possibilita projetar intervencbes que incentivem melhorias no estilo de vida e
reduzam o risco de serem afetados por doencas derivadas de uma alimentagao pobre

em nutrientes e de uma vida sedentéaria.

1.2 Contextualizagcao

Um dos pilares fundamentais da ciéncia da saide é a investigacdo dos determi-
nantes da saude, ou seja, os fatores que contribuem positivamente ou negativamente
para o estado de satde de um individuo ou da populagado [Cockerham et al., 2017].
Isso inclui ndo apenas os aspetos bioldgicos, como a genética e predisposi¢ao a doen-
¢as, mas também fatores comportamentais, sociais e econémicos [Albuquerque et al.,
2017]. A prevengao de doengas é abordada de maneira pro-ativa, visando a identifi-
cacdo e mitigagao dos fatores de risco antes que eles se manifestem como problemas
de saide [Garrard, 2020]. Além de focar na prevencao, a ciéncia da satide dedica-se
a promocao de habitos saudaveis. Isso vai além do simples tratamento de doencas
e envolve a criacdo de ambientes propicios a adogdo de comportamentos saudaveis
[Xuan et al., 2020].

A influéncia direta da nutri¢gdo no peso corporal e, consequentemente, na satde
geral é destacada na area da ciéncia da saide. Os hébitos alimentares, escolhas
nutricionais e a qualidade da dieta sdo elementos cruciais na equacao que molda o

peso de um individuo [Harrop et al., 2021].
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A nutricdo, como componente essencial da satude, é responsavel pela manutencao
das fungoes fisioldgicas, ajuda na prevencao de doencas e melhora a qualidade de
vida e o bem-estar [Brannon et al., 2018]. O consumo equilibrado de nutrientes é
crucial para o desenvolvimento e funcionamento adequado do organismo, afetando
desde os niveis celulares até a saude global do individuo [Carnauba et al., 2017].
O impacto da nutricdo transcende as fronteiras da biologia, influenciando aspetos
psicolégicos e sociais da vida humana.

A obesidade é uma dessas doencas e tornou-se uma preocupagao de saude publica
global. Segundo dados da Organizacdo Mundial da Satde, estima-se que em 2022
mais de 1,9 bilhdo de adultos em todo o mundo estivessem com execesso de peso,
e mais de 650 milhdes eram classificados como obesos [Horta et al., 2023]. Esses
numeros alarmantes refletem ndo apenas uma mudanca nos padrdes alimentares,
mas também um estilo de vida sedentdrio, fatores socioeconémicos que contribuem
para uma alimentacdo pobre em nutrientes e rica em alimentos processados que
originam um acumulo de excesso de peso [Buoncristiano et al., 2021].

A relagdo entre a obesidade e as doencas cardiovasculares é inegdvel. Estudos
demonstram que a obesidade estd associada a um aumento significativo no risco de
desenvolver hipertensao, diabetes, doencas respiratérias, doencas cardiacas, entre
outras [Powell-Wiley et al., 2021]. Conforme a World Heart Federation, aproxima-
damente 2,8 milhoes de mortes por ano sdo atribuidas a obesidade, mostrando assim
a urgéncia de abordagens preventivas [Lopez-Jimenez et al., 2022].

Acredita-se que os sistemas de previsdo sejam uma solucdo para a prevencao
de doencgas associadas ao aumento do peso e assim controlar este fator que tanto
impacta a saide humana [Safaei et al., 2021]. Nos tltimos anos foram desenvolvidos
varios estudos em relagao a sistemas de previsao do impacto que o estilo de vida tem
na saude, no peso corporal ou previsao do aumento de risco de contrair doengas como
a obesidade, hipertensao ou outro tipo de problemas [Zheng and Ruggiero, 2017].
Este tema é bastante comum na comunidade cientifica devido a importancia que a
satude tem na vida do ser humano e a necessidade de melhorar a vida das pessoas.
Assim, um sistema de previsao de peso futuro é um sistema que tem em conta fatores
que influenciam o peso como, por exemplo, as calorias ingeridas, a pratica diaria de
exercicio fisico diariamente e o tipo de alimentacdo que uma pessoa tem.

Para a previsdo do peso futuro, pode-se encontrar vantagens na utilizacdo de
dados histéricos de forma mais eficaz. Os modelos de ML e nos seus sub-campos
tém-se mostrado proficientes em analisar grandes conjuntos de dados longitudinais,
identificando padrdes e correlagoes que escapariam as analises convencionais [Alkha-
laf et al., 2022]. Essa andlise retrospetiva permite prever mudangas no peso corporal
com uma precisdo cada vez maior. Outro avango crucial é a incorporacio de varia-

veis relevantes na construcdo de modelos preditivos. Em contraste com abordagens
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tradicionais que se baseiam em fatores isolados, os modelos de ML conseguem in-
tegrar uma variedade de varidveis, desde dados histéricos de atividade fisica até a
hébitos alimentares [Zhao et al., 2021]. Essa abordagem mais abrangente permite
uma analise mais precisa e personalizada, considerando a singularidade de cada in-
dividuo.

Apesar dos progressos notaveis, a utilizagao de técnicas de ML na anélise do peso
corporal ainda enfrentam desafios, como a necessidade de dados de alta qualidade,
questoes de privacidade dos dados e a interpretabilidade dos modelos. No entanto,
esses desafios abrem oportunidades para futuras pesquisas, destacando a importancia

de abordagens mais éticas, mais detalhadas e individualizadas.

1.3 Definicao do Problema

Tal como referido nas sec¢bes anteriores, o peso corporal humano constitui um
pardmetro muito importante no contexto da saiide e nutrigdo, sendo amplamente
empregado como indicador nesses dominios. A monitorizacao das oscilagdes no peso
corporal desempenha um papel crucial na mitigacao do risco de patologias associadas
a uma alimentacao desequilibrada. A compreensao das disparidades nas trajetérias
de aumento de peso e a capacidade de antecipar o peso futuro revelam-se elementos
fundamentais na promocao de estilos de vida saudaveis e na definicdo de estratégias
de intervencao personalizadas.

Os habitos alimentares saudaveis e a nutricdo adequada desempenham um papel
de relevo no processo de desenvolvimento humano. O controlo do peso constitui
uma jornada desafiadora para muitos, exigindo alteracoes substanciais no estilo de
vida, tais como a adog¢ao de uma alimentacao mais equilibrada, a reducao da ingestao
caldrica e o aumento da atividade fisica. A compreensao do impacto destes fatores na
existéncia humana reveste-se de importancia crucial para o desenho de intervencoes
que promovam melhorias no estilo de vida

Contudo, a adesdo a planos alimentares saudaveis pode revelar-se desafiadora em
virtude de diversos fatores, tais como a complexidade do acompanhamento nutrici-
onal e influéncias externas, como a saude psicologica, fatores econémicos e sociais.
Neste contexto, este projeto visa compreender as razoes para a baixa adesao a planos
alimentares e desenvolver estratégias que incentivem os individuos a manterem os

seus planos alimentares, promovendo assim um estilo de vida saudavel e ativo.

1.4 Questoes de investigacao

Considerando o referido nas sec¢Oes anteriores, as perguntas a que se pretende

responder com a realizacao deste trabalho sao:
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(Q1): E viavel desenvolver modelos preditivos capazes de estimar de forma
precisa e imediata as consequéncias da ingestdo de calorias e da pratica de

exercicio fisico no peso corporal no curto prazo?

(Q2): Que técnicas de pré-processamento de dados devem ser consideradas
para melhorar a qualidade e eficacia dos modelos preditivos que procuram es-
timar as consequéncias imediatas da ingestao de calorias e da pratica de exer-
cicio fisico no peso corporal, incluindo fatores como normalizacdo, tratamento

de dados em falta, selecdo de caracteristicas relevantes?

(Q3): Qual é o desempenho do modelo de previsao do peso corporal tendo em

conta a ingestdo de calorias e a pratica de exercicio fisico?

1.5 Objetivos

Este projeto contempla o desenvolvimento de modelos de ML para previsao do

peso futuro tendo em conta as calorias ingeridas e gastas de um determinado indi-

viduo durante um determinado espaco temporal. Para tal é necessério:

e (1I: desenvolver modelo preditivo de estimativa precisa e imediata das con-

sequéncias da ingestao de calorias e da pratica de exercicio fisico no peso
corporal, utilizando técnicas ML. Este objetivo visa fornecer uma ferramenta
eficaz para prever mudancas no peso corporal com base em dados historicos e

variaveis relevantes.

02: identificar e implementar técnicas de pré-processamento de dados para
melhorar a qualidade e eficicia dos modelos preditivos. Isso inclui a norma-
lizagdo, tratamento de dados em falta, selecdo de caracteristicas relevantes,

visando otimizar a precisdo e a capacidade de generalizacdo dos modelos.

03: avaliar a precisdo da previsdo do peso corporal com base no modelo de-
senvolvido. Isso envolvera a utilizagao de métodos como métricas de avaliacio
e selecdo de caracteristicas, visando compreender melhor a eficicia do mo-
delo em prever as mudancas no peso corporal e identificar possiveis areas de

melhoria.

1.6 Resultados Esperados

Com base nos objetivos identificados na secgdo anterior, espera-se atingir os

seguintes resultados:

(R1): Implementagdo de uma solucdo de previsdo baseada em modelos ML:

o0 peso é um fator importante na vida das pessoas, ndo s6 a nivel estético
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mas também a nivel de satide. Assim, considerando os fatores que podem
influenciar o peso corporal, serd implementado um modelo de ML que ira

prever o impacto que o consumo e o gasto de caloria tem no peso futuro.

o (R2): Identificagdo e implementagéo de técnicas de pré-processamento de da-
dos que melhorem a qualidade e eficidcia dos modelos de ML. Espera-se que
essas técnicas, como normalizacdo, tratamento de dados, selecdo de caracte-
risticas relevantes, contribuam para aumentar a precisdo e a capacidade de

previsao do modelo;

e (R3): Obter resultados o mais préximos da realidade possiveis. Esse modelo
serd capazes de estimar com acuidade as consequéncias imediatas da ingestao
de calorias e da pratica de exercicio fisico no peso corporal, proporcionando
insights valiosos para a promocao de estilos de vida saudaveis e intervencoes

personalizadas na area da satude e nutrigao.

De uma forma geral, os resultados esperados devem incluir um modelo preditivo
preciso e eficaz, técnicas de pré-processamento de dados bem-sucedidas e uma com-
preensao aprofundada da precisdo e eficdcia do modelo em prever as mudancas no
peso corporal. Esses resultados tém o potencial de contribuir significativamente para
a promocao de estilos de vida sauddveis e para o desenvolvimento de intervengoes

personalizadas na area da satde e nutrigao.

1.7 Plano de Trabalhos

Para atingir os objetivos, com foco nos resultados esperados, foram definidas as
seguintes macro-etapas para o projeto. Estas macro-etapas estao representadas na
Figura 1.1.

Numa primeira fase, foi analisada a influéncia do peso na satide através da revisao
da literatura com énfase na forma como o fator peso é utilizado na medicina e na
nutricdo, na perspetiva da forma que este fator impacta a vida das pessoas e a
importancia de um acompanhamento regular das alteracées do peso.

A seguir, foi realizada uma anélise de métodos de ML que poderéo ser aplicados
no contexto da previsao do peso futuro. De forma a analisar o que ja existe dentro
da area do desenvolvimento de modelos de ML para a area da nutrigao, foi necessario
realizar uma pesquisa de trabalho relacionado, onde se ird proceder a pesquisa de
trabalhos e aplicagoes que poderdo servir de apoio ao desenvolvimento/estudo deste
projeto.

Na implementagdo do projeto, foi necessario proceder a recolha de dados e pre-
paracao dos mesmos. Nesta fase do projeto, foram identificados conjunto de dados
para usar no desenvolvimento do modelo de ML. Neste contexto, a qualidade e a

quantidade das informagoes dos dados s&@o importantes para um melhor desempenho
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do modelo de ML. Depois da recolha de dados foi possivel iniciar desenvolvimento
do modelo de ML. Na bibliografia analisada foi possivel identificar o melhor método
de ML a aplicar a modelacdo dos dados.

Terminada a fase de modelacao procedeu-se a fase de treino e de teste do modelo.
Treinar e testar o modelo envolvendo a selecdo de atributos e experimentar com
diversos hiperpardmetros é fundamental para obter o melhor resultado possivel. A
ideia subjacente é fornecer dados ao modelo, permitindo-lhe aprender e aprimorar o
seu desempenho. Apds este processo de treino, o modelo adquire um conhecimento
mais abrangente, aumentando assim a sua capacidade de realizar previsoes sobre o
peso futuro tendo em conta as varidveis de entrada.

Finalmente, seguiu-se a fase de avaliagdo dos resultados que permitiu avaliar o
desempenho do modelo. Essa avaliacdo nao apenas fornece insights sobre o quao
eficaz o modelo ¢ inicialmente, mas também oferece orientacio para possiveis ajustes
que podem ser feitos para aprimorar o seu desempenho.

Por fim, termina-se com a escrita deste documento que regista todas as apren-

dizagem e os resultados alcancados com a realizacdo deste projeto.

[ 2022 I 2023 [ 2024 |
| Nome da tarefa ‘ Set | Qut ‘ Nov | Dez ‘ Jan | Fev ‘ Mar | Abr ‘ Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov ‘ Dec | Jan ‘ Fev | Mar ‘
Estudo da influencia do peso na saude
Estudo de métodos de Machine Learning
Pesquisa de trabalho relacionado
Recolha e preparacdo de dados
Desenvolvimento do modelo de Machine Learning
Treinar e testar o modelo
Avaliacio dos resultados
Escrita da dissertacdo

Figura 1.1: Plano de Trabalhos proposto.

1.8 Estrutura da Tese

Esta secgdo apresenta a estrutura da tese, incluido a organizacao de cada capitulo
e a relagdo entre eles.

No presente capitulo, é feita uma introducdo ao tema abordado de forma a ter
um conhecimento geral sobre o tema proposto. E abordado a motivacio, contextu-
alizacdo, definicdo do problema, os objetivo assim como os resultados esperados e
o plano de trabalhos. Através da contextualizagdo é possivel ter acesso a pequenos
excertos da literatura realizada.

Através do Capitulo 2 ira ser realizada a revisdo da literatura, sendo abordados
temas como a importancia do peso na vida do ser humano, fatores que podem
influencias a alteragdo de peso, a importancia de acompanhar as alteragoes de peso,
métodos de cédlculo do peso ideal. Foi criada também uma seccdo com conceitos
fundamentais para contextualizacdo de métodos. Nesta seccao é possivel encontrar
informacao sobre ML e outros temas relacionados. Foi necessario realizar também

pesquisa bibliografica com énfase em trabalhos relacionados.
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No Capitulo 3 é possivel perceber a metodologia utilizada para o desenvolvimento
do modelo. Nesta seccao é descrito o processo da investigagao, incluindo a amostra,
métodos de recolha de dados, as técnicas utilizadas no estudo e a justificacdo da
fundamentacao dos métodos escolhidos e as suas potenciais limitacoes.

O Capitulo 4 refere-se ao processo de implementacdo do modelo com uma des-
cricao dos varios passos realizados e as decisoes tomadas. Este capitulo termina com
a analise dos resultados da solugdo implementada.

Por fim, no Capitulo 5 sdo apresentadas as principais conclusdes com énfase nas
limitacOes e desafios subjacentes ao trabalho, bem como perspetivas sobre trabalho

futuro.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos teéricos relacionados com im-
pacto que o peso tem na vida das pessoas, acompanhamento das alteragoes e métodos
de célculo do peso ideais. Serd também abordado os trabalhos relacionados com este

projeto, e as técnicas de ML que possam ser soluces ao problema.

2.1 Fundamentos Teoricos

Nesta seccao vao ser abordados conceitos fundamentais associados ao trabalho
proposto nomeadamente no que diz respeito aos modelos de ML. Para estes, sdo
também identificadas as formas de avaliacao de modelos e os problemas de overfitting

e o underfitting.

2.1.1 Modelos de Machine Learning

O ML, é uma subarea da inteligéncia artificial que se concentra no desenvolvi-
mento de algoritmos e modelos que permitem aos computadores aprender padroes
a partir de dados [Badillo et al., 2020a]. Em vez de programar explicitamente ins-
trugdes para executar uma tarefa especifica, os sistemas de ML sao projetados para
aprender e melhorar com a experiéncia. O processo de ML envolve a exposicdo do
sistema a um conjunto de dados, no qual padrées ou relagoes sao identificados. Com
base nesses padroes aprendidos, o modelo tem a capacidade de fazer previsdes ou

tomar decisoes quando confrontado com novos dados [Molnar, 2020].
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As aplicagoes dos modelos de ML sao vastas e abrangem diversas dreas, desde di-
agnosticos médicos e previsao de mercado até reconhecimento de voz, recomendagao
de produtos e carros auténomos [Zhou, 2021]. A capacidade de aprender com dados
e melhorar o desempenho ao longo do tempo faz do ML uma tecnologia poderosa e
inovadora.

Existem diferentes abordagens no ML, sendo as principais a aprendizagem su-
pervisionada, aprendizagem nao supervisionada e aprendizagem por reforgo [Mora-
les and Escalante, 2022, Badillo et al., 2020b]. Na aprendizagem supervisionada, o
modelo é treinado com um conjunto de dados rotulados, o que significa que cada
exemplo de treino é associado a uma saida conhecida. O modelo aprende a relagao
entre as entradas e as saidas desejadas, permitindo que, posteriormente, faca previ-
soes ou classificagoes em dados ndo rotulados [Marsland, 2011]. Exemplos comuns
incluem previsdo de vendas com base em histérico [Tsoumakas, 2019], diagnéstico
médico [Chebli et al., 2018] e reconhecimento de voz [Ravanelli et al., 2020].

No processo de aprendizagem nao supervisionado, o modelo é treinado com um
conjunto de dados sem rétulos, e o seu objetivo é encontrar padroes e estruturas
inerentes nos dados [Sathya et al., 2013]. Isso é frequentemente utilizado nas tarefas
de agrupamento, onde o modelo tenta organizar os dados em grupos ou clusters
com base em caracteristicas semelhantes. O k-Means [Ahmed et al., 2020] é um
exemplo classico desse tipo de algoritmo, sendo usado em diversas areas tais como
segmentacao de clientes [Kansal et al., 2018], andlise de imagem [Dhanachandra
et al., 2015] e reconhecimento de padrdes [Peng et al., 2013].

Por fim, a aprendizagem por refor¢o cujo propésito é aprender consoante o seu
meio envolvente e ndo através de conjuntos de dados inicialmente inseridos. Um
exemplo deste método de aprendizagem materializa-se quando um agente interage
com um ambiente e é recompensado ou penalizado com base nas suas a¢oes. O agente
aprende a realizar a¢des que maximizem a recompensa ao longo do tempo [Sutton
and Barto, 2018]. Esse tipo de aprendizagem é aplicado em jogos [Lample and
Chaplot, 2017], controlo de robds [Johannink et al., 2019] e otimizagdo de processos
[Powell et al., 2020].

As Redes neuronais artificiais (RNA) sao algoritmos computacionais inspirados
na estrutura neuronal do cérebro humano e nos tdltimos anos, as RNA tém emer-
gido como uma ferramenta poderosa e versatil em diversas dreas, desde da visao
computacional, previsao do futuro e até ao processamento de linguagens [Dastres
and Soori, 2021]. Esta ascensao é impulsionada pela capacidade das redes neuronais
de aprenderem padroes complexos e extrairem informagdoes significativas a partir de
grandes conjuntos de dados [Bashar, 2019]. Para tal foram desenvolvidos diversos
tipos de redes neuronais para atender a diferentes requisitos e desafios como, por
exemplo, as Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent Neural Networks
(RNN) e as  Multilayer Perceptron (MLP) [Wu and Feng, 2018].
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O primeiro modelo a ser implementado, utilizado esta tecnologia foi chamado de
Perceptron e foi proposto por Frank Rosenblatt em 1957 [Kanal, 2003]. Este modelo
foi concebido com o intuito de simular o funcionamento bésico de um neurénio
no cérebro humano. O Perceptron é uma rede neural de uma tnica camada, cuja
simplicidade proporciona uma compreensao fundamental dos principios subjacentes
as redes neuronais [Rosenblatt, 2021].

As CNN constituem um tipo especifico de rede neural desenvolvido para transfor-
mar dados provenientes de imagens numa variavel de saida. Portanto, no contexto do
desenvolvimento de representagoes internas de imagens 2D, classificacdo de modelos
de previsao e resolucdo de problemas de previsao de regressdao, as CNN demonstram
uma grande adequagdo. De maneira geral, essas redes sdo especialmente eficazes
para lidar com dados que possuem uma relagao espacial [Li et al., 2021].

As RNN foram desenvolvidas para lidar com dados sequenciais de maneira efi-
ciente, incorporando uma arquitetura que permite processar e entender padroes
temporais nos diferentes conjuntos de dados. A estrutura recursiva da RNN, faz
com que os valores da entrada sejam dependentes dos passos que aconteceram nos
neurénios anteriores e possibilita que a informagdo anterior influencie a tomada de
decisdes nos instantes posteriores, conferindo-lhes uma capacidade tnica de lidar
com a natureza dindmica e sequencial de muitos tipos de dados [Katte, 2018].

As redes MLP, aplicam-se a classificacdo de modelos de previsao e a problemas
de previsdo de regressao, tornaram-se numa das redes mais utilizadas no desenvolvi-
mento de redes neuronais. Normalmente, sdo utilizadas nos conjuntos de dados em
formato tabular e a sua estrutura estd dividida numa camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas e uma camada de saida, permitindo assim a captura de rela-
¢Oes mais complexas nos dados [Almeida, 2020]. A camada de entrada é a primeira
camada da MLP sendo composta pelos neurénios que representam as diferentes
caracteristicas dos dados de entrada e os mesmos sdo denominados unidades de en-
trada. Cada neurénio nesta camada estd associado a uma caracteristica especifica
e é responsavel por distribuir os valores de entrada para as outras camadas sem
sofrer alteragoes. A dimensao dessa camada é determinada pelo niimero de caracte-
risticas nos dados de entrada. As camadas ocultas sdo responséveis por processar e
transmitir informagoes por meio das conexdes entre as camadas de entrada e saida.
Os neurdnios pertencentes as camadas intermedidrias sdo denominados unidades
ocultas. A profundidade e a quantidade de neurdénios nessas camadas impactam
diretamente a capacidade da rede de aprender padrdes complexos. A camada de
saida, contem os neurénios denominados neurénios de saida e responsavel por gerar
as previsoes ou resultados desejados. O niimero de neurdnios nesta camada depende
da natureza da tarefa. Por exemplo, em problemas de classificagdo bindria, pode
haver um neurdnio de saida, enquanto nas tarefas de classificagdo de multi-classe,

havera um neurénio para cada classe.
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Através da Figura 2.1 é possivel observar um exemplo da arquitetura de uma
MLP.

Camada
oculta

Camada
de entrada

Camada
de salida

Output

Figura 2.1: Arquitetura da MLP

Cada conexao entre os neurénios é representada por um peso, sendo através
que os neurénios comunicam. Esta comunicacdo apenas ocorre entre neurénios de
camadas distintas e nunca entre neurénios da mesma camada. Durante o treino,
esses pesos sao ajustados para minimizar a diferenca entre as previsoes da rede e os
rétulos reais [Cao et al., 2018].

A seguir sao apresentados alguns conceitos relacionados com caracteristicas dos
modelos de ML. Nestes algoritmos existem configuragoes que podem ser alteradas
para controlar e melhorar o seu comportamento, estes sdo denominados de hiper-
parametros. Os hiperpardmetros sdo parametros externos ao modelo de ML que
precisam ser definidos antes do treino do modelo. Normalmente sdo variaveis que
definem a estrutura do modelo como, por exemplo, o nimero de camadas ocultas,
funcao de ativagao, fungio de perda, otimizadores, épocas, entre outros [Silva, 2022].

A fungao de ativacgdo é um componente crucial na construgdo de uma rede
neuronal, pois a sua utilizacdo determina o output de um né que por sua vez ser-
vird de input para os proximos nés [Ramachandran et al., 2017]. A utilizacdo desta
funcdo permite evitar o envio de informacao desnecessaria para os proximos neuré-
nios, o que ird impactar o resultado produzido pelo modelo. Esta fun¢ao é muito
utilizada porque introduz néao linearidades na rede, permitindo que a rede aprenda
padroes mais complexos e nao lineares nos dados [Hamdan, 2018]. A relacao linear
¢é caracterizada por mudancas consequenciais, ou seja, se uma variavel é alterada,

a segunda varidvel sofrera alterages por consequéncia. Uma relacdo é considerada
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linear se existe uma proporgao constante entre as mudangas nas varidveis [Rasa-
moelina et al., 2020]. Graficamente, esta relagdo pode ser representada por uma
linha reta num gréafico bidimensional, como é possivel observar na Figura 2.2, sendo

representada pela Equacao 2.1.

A A

> Funcédo

Funcéo Linear NZo-Linear

Figura 2.2: Funcgoes linear e nao linear

Numa relagdo nao linear, uma alteracdo na primeira variavel pode ndo impactar
a segunda varidvel. Graficamente, uma relagao nao linear ndo pode ser representada
por uma linha reta, como é possivel verificar na Figura 2.2 sendo representada pela

Equacao 2.2.

Fungdo Linear: y=maz +b (2.1)
Funcio Néo Linear: y = az® + bz + ¢ (2.2)

Devido aos avancos na area de ML, existem varias fungoes de ativacao, sendo
que a mais utilizada no desenvolvimento de redes neuronais é a funcdo de ativagao
ReLu. O fator de popularidade deve-se ao facto de ser uma das mais simples [Zhang

et al., 2023]. A fungdo ReLU é representada da seguinte forma 2.3:

f(z) = max(0, ) (2.3)

A fungéo ReLu é uma fungdo néo linear para qualquer valor de entrada x, a saida
é maz(0,x), se x for um valor positivo, a saida serd x; se x for um valor negativo a
saida serd zero. E possivel analisar um exemplo de um grafico da funcdo ReLu na
Figura 2.3.

A selecao da funcao de ativacdo depende da natureza da tarefa e das caracteris-
ticas dos dados. Sao frequentemente identificados critérios para determinar a fungdo
de ativacéo mais adequada que dependem do tipo de rede, do tipo de dados, de entre
outras.

A Funcao de Perda (loss function) desempenha um papel importante no treino

de modelos de ML. E uma métrica que avalia o desempenho do modelo, medindo a
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relu(x)
I

Figura 2.3: Funcdo ReLu [Zhang et al., 2023]

diferenca entre as previsdes do modelo e os rétulos reais do conjunto de dados. Este
valor é necessario para analisar o comportamento do modelo e introduzir melhorias se
assim for necessario. A escolha adequada da funcdo de perda é crucial por impactar
diretamente a capacidade do modelo de aprender e generalizar a partir dos dados
[Wang et al., 2020].

O objetivo fundamental da funcio de perda é quantificar a discrepancia entre as
previsoes do modelo e os valores reais. Esta discrepancia é uma medida da “perda”
associada as previsoes do modelo. Durante o treino, o objetivo é minimizar essa
funcdo de perda, ajustando os pardmetros do modelo para melhor se alinhar aos
dados de treino. De entre outras, existem duas fungdes de perda importantes: a
Mean Squared Error (MSE) e a Mean Absolute Erro (MAE) [Wang et al., 2020].

A MSE é apropriada para problemas de regressao e encontra a diferenga quadra-
tica média entre o valor previsto e o valor verdadeiro [Han, 2021], como é possivel
de ver na equagdo 2.4. Onde N é o numero total de observagoes, o y; é o valor
real (rétulo) da i-ésima observacao e o g; é a previsao do modelo para a i-ésima

observagao.
T
MSE = + 3 (s — )2 (2.4)
N

A MAE é apropriada para tarefas de regressao [Error, 2016]. Baseia-se no calculo
da média das diferencas absolutas entre as previsoes (g;) e os rétulos reais (y;), como
é possivel de observar na equagdo 2.5. O MAE é menos sensivel a outliers em

comparagao com o MSE.

N
1 X

MAE = = |y — G (2.5)
N =

O ajuste adequado da fungao de perda muitas vezes requer varios testes durante o

desenvolvimento do modelo. A compreensao da natureza da tarefa, a distribuicido dos
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dados e as caracteristicas especificas do problema sdo fundamentais para a escolha
da funcdo de perda mais apropriada. Para problemas de regressao, a MSE é a fungao
mais utilizada.

O processo de otimizagdo tem um grande impacto no processo do treino do
modelo de ML, sendo responsavel por ajustar pardmetros para minimizar os custo
computacionais. Grande parte dos otimizadores, utilizam o método classico que
consiste na descida de gradiente, que utiliza o gradiente da funcio de perda para
atualizar iterativamente os pardmetros na dire¢do oposta ao gradiente [Yang and
Shami, 2020]. Os otimizadores adaptativos ajustam a taxa de aprendizagem auto-
maticamente com base nas caracteristicas locais do espago de pardmetros, acelerando
a convergeéncia.

O Root Mean Square Propagation (RMSprop) [Kingma and Ba, 2014] é um
otimizador muito popular. E um algoritmo de otimizacio que surgiu para enfrentar
desafios associados a escolha adequada da taxa de aprendizagem durante o treino
de modelos de ML. Este algoritmo destaca-se pela sua capacidade de realizar uma
adaptacdo dindmica da taxa de aprendizagem, ajustando-a individualmente para
cada pardmetro do modelo. O escalonamento do gradiente é menos agressivo. A
soma dos gradientes quadrados é substituida por uma média dos gradientes qua-
drados. E possivel de verificar os célculos responsaveis através das Equacgoes 2.6 e
2.7.

Vi1 = Bug+ (1= B)g; (2.6)
Ory1 =0 — 7 . gt (2.7)
\/Vt41 T €

Nos modelos de ML, o termo épocas ou epoch refere-se ao nimero de vezes
em que o conjunto de dados vai ser passado pelo algoritmo durante o treino do
modelo. Ou seja, uma época é completa quando o algoritmo passa por todas as
amostras de treino uma vez. Os modelos sdo geralmente treinados ao longo de
varias épocas para melhorar gradualmente o desempenho, o ntimero ideal de épocas
pode variar dependendo do problema, do conjunto de dados e da arquitetura do
modelo [Brownlee, 2018]. Treinar por muitas épocas pode levar a overfitting (quando
o modelo se ajusta demais aos dados de treino e nao generaliza bem para novos
dados), enquanto treinar por muito poucas épocas pode resultar em subajuste (o
modelo nao captura adequadamente os padroes nos dados de treino). Portanto, o

ajuste do nimero de épocas é um aspeto importante no treino de modelos de ML.
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2.1.2 Avaliacao de Modelos

A Avaliagdo do modelo de ML é uma etapa é crucial para determinar a eficdcia
das suas previsoes e a capacidade de generalizacdo para dados nao vistos.

Existem véarios tipos de métricas de avaliacido para cada tipo de problemas. Para
problemas de regressdo, existem varias métricas de avaliacdo que podem ser usa-
das para medir o desempenho do modelo. A utilizacdo do cédlculo do MSE e do
MAE, ja referidas anteriormente, sdo utilizadas recorrentemente para a avaliagdo
do desempenho do modelo. Mas apesar dessas medidas, existem outras que podem
auxiliar na avaliagdo do desempenho de problemas de regressdo como, por exemplo,
o Coeficiente de Determinacio, representado por R?. O R? é métrica estatistica
que avalia o quiao bem o modelo de regressao se ajusta aos dados. Um valor de R?
préximo a 1 sugere que o modelo é uma boa representacao dos dados, enquanto um
valor préximo a 0 indica que o modelo ndo estd a capturar bem a diversificagdo da
variavel dependente [Chicco et al., 2021]. A Equagdo 2.8 representa o cédlculo do
R?.

_ Soma dos Quadrados dos Residuos (SSE)

R*=1
Soma Total dos Quadrados (SST)

(2.8)

Nesta equacdo, o SEE é a soma dos quadrados dos residuos, que representa
a variabilidade nao explicada pelo modelo e o SST é a soma dos quadrados, que
representa a variabilidade total na varidvel dependente. Quando o modelo é perfeito
e explica toda a variabilidade, SSE é zero, resultando em R? = 1. Se o modelo nao
explica nenhuma variabilidade, SSE é igual a SST, resultando em R? = 0.

A escolha da métrica dependerd do contexto especifico do problema e das prefe-
réncias em relacdo & interpretabilidade dos resultados. E comum usar uma combi-
nacao dessas métricas para obter uma visao abrangente do desempenho do modelo

de regressao.

2.1.3 Problemas comuns associados aos modelos.

No desenvolvimento de modelos de ML, existem problemas que podem ocorrer
durante a fase de treino, tais como o overfiting e o underfiting [Zhang et al., 2019,
Schmidhuber, 2015].

O problema de owverfiting acontece quando o modelo se adaptou muito bem aos
dados de treino, mas ndo generaliza bem para novos dados, ou seja, ndo consegue
lidar com dados que nao foram vistos durante o treino. Isso acontece porque o modelo
“decorou” o conjunto de dados de treino, mas nao aprendeu os padrdes importantes
para generalizar para novos dados. A complexidade excessiva do modelo, onde
existem aglomerados de parametros e dados insuficientes sdo duas condigbes que

podem originar problemas de overfiting.
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Ja o underfitting ocorre quando o modelo nao se adapta bem sequer aos dados de
treino. Isso acontece quando o modelo é muito simples relativamente aos dados que
estd a tentar modelar e acaba por falhar nessa tarefa. Modelos muito simples, com
pouco parametros, podem nao conseguir representar adequadamente a complexidade
dos dados e a falta de treino adequado, ou seja, um nimero insuficiente de épocas
de treino ou uma taxa de aprendizagem muito baixa podem ser causas de problemas

de underfitting. A Figura 2.4, representa as trés situagdes possiveis.

Price
Price

LN

X
/ Price

Size Size Size
High Bias Low Bias, Low Variance High Variance
(Underfitting) (Goodfitting) (Overfitting)

Figura 2.4: Cenério de underfitting e overfiting [geeksforgeeks, 2023]

Visando combater ou prevenir os erros de overfitting, existem varias técnicas.
E possivel testar diferentes taxas de aprendizagem, quer através da introdugao de
termos de penalizacdo na fungdo de perda, de forma a limitar os valores dos pa-
riAmetros, ou entdo se for possivel aumentar o volume de dados de treino por via
de técnicas como rotagao, zoom e inversao para proporcionar ao modelo uma visdao
mais abrangente dos padrdes [Jabbar and Khan, 2015].

Para prevenir e corrigir os erros de underfitting é sugerido o aumento da com-
plexidade do modelo e melhorar a fase de treino, ajustando o nimero de épocas
de treino e otimizar a taxa de aprendizagem. De forma a desenvolvermos modelos
de ML que respondam aos objetivos inicialmente definidos e que obtenham bons

resultados finais é crucial encontrar um equilibrio entre overfitting e o underfitting.

2.2 Impacto das alteracoes de peso nas pessoas

Nos ultimos anos, o aumento significativo de pessoas com excesso de peso e
obesidade tem representado desafios consideraveis para a saide fisica, especialmente
em relagdo ao sistema cardiovascular e metabdlico [Sun et al., 2022, Cecchini et al.,
2010]. Individuos com excesso de peso enfrentam frequentemente uma sobrecarga
adicional ao coracao devido ao aumento do volume sanguineo e resisténcia vascular,
elevando o risco de hipertensao arterial e doengas cardiacas [Haththotuwa et al.,
2020].
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O peso, considerado tanto um conceito fisico quanto simbélico, desempenha um
papel multifacetado na vida das pessoas, influenciando ndo apenas a saude fisica,
mas também aspetos psicolégicos, sociais e culturais [McKinley, 2017]. No contexto
da saude fisica, o peso corporal estd intimamente relacionado, sendo um fator de-
terminante para o desenvolvimento e prevengao de varias condi¢oes médicas [Sung
et al., 2019]. O excesso de peso, a obesidade e o baixo peso podem impactar negativa-
mente a saide, aumentando o risco de doencgas cardiovasculares, diabetes, distirbios
metabdlicos e outras condigoes associadas [Santanasto et al., 2017].

Os extremos relativamente ao peso sao a obesidade, que se caracteriza pelo ex-
cesso de peso, e a diminui¢do de peso, que pode ser inadequado para o individuo.
Pessoas com baixo peso frequentemente enfrentam desafios nutricionais que podem
comprometer a saude dssea, aumentando o risco de osteoporose e fraturas. Além
disso, a deficiéncia de nutrientes essenciais pode enfraquecer o sistema imunolégico,
tornando o organismo mais suscetivel a infecbes e comprometendo a capacidade de
recuperacao [Westmoreland et al., 2016].

E crucial reconhecer que a relacio entre o peso corporal e a satde é complexa e
individualizada. Fatores genéticos, metabdlicos, socioecondémicos desempenham pa-
péis cruciais na determinagao da satide de cada individuo. Portanto, uma abordagem
personalizada a diversidade de corpos, promovendo uma alimentacéo equilibrada, a
pratica regular de atividades fisicas e o cuidado com a saiide mental, é essencial
[Forbush et al., 2020].

A relagdo entre o peso e a saude afeta nao apenas a saude fisica, mas também a
saude psicolégica [Lin et al., 2020]. A pressao social para atender aos padroes estéti-
cos pode ser desafiadora e desmotivadora para quem passa por um processo de perda
ou ganho de peso. A luta constante contra esteredtipos e normas preconcebidas,
cria estigmas adicionais que impactam a saide mental, influenciando diretamente o
bem-estar global. A sociedade contemporanea muitas vezes impoe padroes estéticos
que moldam as percegoes individuais do corpo. A exposicdo constante a imagens
idealizadas e retocadas cria expectativas muitas vezes inatingiveis relativamente a
aparéncia fisica [Alimoradi et al., 2020]. A busca incessante por atender a esses
padroes pode resultar em pressoes psicolégicas significativas, levando a insatisfagao
com a imagem corporal. A comparacio constante com padroes irrealistas pode ge-
rar ansiedade, baixa autoestima e até mesmo distirbios alimentares, impactando
diretamente a saide mental [Rucklidge and Kaplan, 2016, Chi et al., 2021].

Manter o peso corporal estavel e saudavel é crucial devido ao impacto que esse
valor tem na saide fisica e psicolégica. Para alcancar e manter esse objetivo, é

fundamental entender quais fatores podem influenciar as mudancas de peso.
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2.2.1 Fatores associados

O peso corporal é influenciado por uma variedade de fatores, incluindo aspe-
tos genéticos, estilo de vida, comportamentos alimentares, atividade fisica e saide
mental e emocional [Pellegrini et al., 2020]. Os fatores genéticos desempenham um
papel crucial na regulacdo do peso corporal, determinando desde a eficiéncia do
metabolismo energético até a regulagido do apetite e da saciedade [Bouchard and
Pérusse, 2020, MacLean et al., 2017]. Eles também influenciam a distribuigdo da
gordura corporal, contribuindo para a variacdo nas formas corporais entre os indi-
viduos [Rask-Andersen et al., 2019, Hill et al., 2020, Silventoinen and Konttinen,
2020].

Por outro lado, o estilo de vida, incluindo comportamentos alimentares e niveis
de atividade fisica, desempenha um papel significativo nas variacbes de peso. A
disponibilidade de alimentos, a pratica de exercicios, o nivel de stress e a qualidade
do sono podem afetar o equilibrio energético e, consequentemente, o peso corporal
[Lin et al., 2017, Hayden, 2022, Klaassen et al., 2017]. Atualmente, o estilo de vida
predominante é mais sedentario, com uma preferéncia por refeicbes rapidas e ricas
em gordura saturada, aumentando o risco de doengas crénicas, como obesidade,
diabetes e problemas cardiovasculares [Klaassen et al., 2017, Juul et al., 2018].

Além disso, os comportamentos alimentares e os niveis de atividade fisica sao
fundamentais para a regulacdo do peso corporal. Uma dieta equilibrada, composta
por macronutrientes e micronutrientes adequados, é essencial para o desenvolvimento
fisico e mental e a prevengao de doengas crénicas [Di Renzo et al., 2020, Marcason,
2015, Turgeon and Rioux, 2011, Cena and Calder, 2020]. Além disso, a prética
regular de atividade fisica promove o gasto de calorias, o desenvolvimento muscular
e a eficiéncia metabdlica [Baguley et al., 2022, Zhao et al., 2024].

A relacgao entre satide mental e peso é complexa e bidirecional. Condi¢ées como
ansiedade, depressao e stress podem levar a comportamentos alimentares inadequa-
dos, enquanto as mudancas no peso corporal podem afetar a satide mental. Proble-
mas como o "emotional eating” sdo comuns e podem agravar os desafios relacionados
ao peso e a saude mental [Van Strien, 2018, Frayn and Knauper, 2018, Konttinen,
2020]. Além disso, o estigma associado ao excesso de peso pode ter impactos ne-
gativos tanto na saude fisica quanto na mental, aumentando o risco de problemas
como depressao, ansiedade e isolamento social [Alimoradi et al., 2020, Lin et al.,
2020, Phelan et al., 2015].

E importante reconhecer que dietas rigidas podem levar a problemas psicolégicos,
como binge eating, se ndo forem acompanhadas por profissionais qualificados. O
binge eating é comum em pessoas com dietas restritas e pode resultar em sentimentos
de perda de controle e compulsao alimentar [de Witt Huberts et al., 2013, Fairburn,
2008].
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2.2.2 Acompanhamento das Alteracgoes

O peso, ndo é apenas um numero numa balanca, mas sim um indicador de
saiude [Conner and Norman, 2017]. A adogao da pratica de controlo de peso ajuda
na prevencdo e identificagdo precoce de condigoes de satide [Rubino et al., 2022].
Essas condigdes podem ser, sindrome metabdlica, disturbios hormonais ou outras
condigoes médicas subjacentes.

O peso corporal é utilizado na area da nutri¢ao e da satide como um indicador de
saude fisica e nao s6. Ao monitorizar as varia¢bes no peso regularmente, é possivel
obter informacao valiosa que vao além da estética e que podem auxiliar na prevencao
de doengas associadas a m4a alimentagdo [Reinders et al., 2017].

A sindrome metabdlica caracteriza-se pela presenca de um conjunto de fatores de
risco que incluem acumulacao de gordura abdominal, tensdo alta e niveis elevados
de glicose (aguicar) e colesterol no sangue. Em conjunto, estes fatores aumentam
muito o risco de doenca cardiovascular e diabetes [Carnauba et al., 2017]. A obesi-
dade, por exemplo, esta ligada a sindrome metabdlica, como resisténcia a insulina
e dislipidemia [Han and Weiss, 2021]. A identificagdo precoce destes desequilibrios
pode ser feito através do acompanhamento do peso e assim possibilitar intervencoes
proativas, como modificacbes na dieta e aumento da atividade fisica, contribuindo
para a prevencao de complicagdes metabdlicas [Verduci et al., 2022].

Os disturbios hormonais tém impacto no peso e podem ser indicadores de proble-
mas de satde, tais como hipotiroidismo ou sindrome dos ovérios policisticos (SOP)
[Barber and Franks, 2021]. O hipotiroidismo acontece devido & tiroide ndo produzir
hormonas em quantidade suficiente, tornando as fungdes corporais mais lentas. Al-
guns dos sintomas sdo cansacgo, aumento de peso e sensibilidade ao frio, depresséao,
pele e cabelo seco e dores musculares [Soares et al., 2020]. A sindrome dos ova-
rios policisticos é um distirbio hormonal que causa aumento dos niveis de insulina e
hormonios masculinos, levando a criagdo de quistos no ovério e sintomas como mens-
truacao irregular, queda de cabelo, aparecimento de pelos no rosto ou dificuldade
para engravidar e por fim aumento de peso [de Souza Pena et al., 2022].

O acompanhamento regular do peso fornece sinais que, quando correlacionados
com sintomas especificos, podem apontar para possiveis distirbios de satde como,
por exemplo, cancro, doencas cardiacas ou disturbios gastrointestinais [Pearl and
Puhl, 2018]. A detegao precoce dessas condigdes permite uma intervengao adequada
e a prevencao de complicacoes secundarias.

O peso corporal transcende a sua funcao estética, destacando-se como um indica-
dor valioso da satide fisica [Hosseini and Padhy, 2019]. Através do acompanhamento
regular, é possivel ndo apenas detetar precocemente desequilibrios metabdlicos, dis-
turbios hormonais e condi¢bes médicas subjacentes, mas também implementar in-

tervengdes pro-ativas para prevenir complica¢oes mais sérias [Brannon et al., 2018].
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O peso emerge assim como um guardido da saude fisica, oferecendo oportunidades

continuas para a promocao da satude e a prevencao de desafios médicos.

2.2.3 Meétricas utilizadas na area da nutrigao.

O peso desempenha um papel crucial no nosso bem-estar geral, e a sua impor-
tancia é reconhecida na procura por um estilo de vida saudavel. Para determinar um
peso considerado saudavel, a medicina e a nutricio desenvolveram varias métricas.
Entre elas as ferramentas mais utilizadas pelos profissionais da drea sdo o Indice de
Massa Corporal (IMC) e a Taza Metabolica Basal (TMB) [Anthanont and Jensen,
2016].

O IMC é uma medida comum na nutri¢ao, utilizada para avaliar o peso relativo
de uma pessoa em relagao a sua altura. O IMC é calculado dividindo o peso (em
quilogramas) pelo quadrado da altura (em metros). A equacdo para este calculo é

representada pela Equacao 2.9.

Peso (kg)

IMC = . (2.9)
Altura (m)

Apés realizar o célculo, o IMC é interpretado com base nas classificagbes esta-
belecidas pela Organizacdo Mundial da Saide e outras institui¢oes de satude. Essas
classificagoes dividem o IMC em faixas que indicam diferentes estados de peso. Por
exemplo, um IMC abaixo de 18,5 é considerado baixo peso, enquanto valores entre
18,5 e 24,9 indicam peso normal. Pessoas com IMC entre 25 e 29,99 sao classificadas
como sobrepeso, e aqueles com IMC igual ou superior a 30 sdo considerados obesos
[Khanna et al., 2022].

Embora o IMC seja uma ferramenta 1til para avaliar o peso relativo, nao é
considerado a composicio corporal. Isso significa que em alguns casos, individuos
com alta massa muscular podem ter um IMC mais alto, mesmo sem excesso de
gordura corporal. Por esse motivo, é recomendado utilizar o IMC em conjunto com
outras medidas, como a avaliagdo da distribuicdo de gordura corporal e a analise
clinica geral, para uma avaliagdo mais abrangente da satide da pessoa.

Outra métrica importante é a TMB, que fornece informacoes sobre a quantidade
minima de energia necessaria para manter as funcgoes vitais do corpo em repouso
[Lighton, 2018]. Os nutricionistas utilizam o célculo da TMB como parte funda-
mental na definicdo de planos de nutricdo por ajudar a determinar as necessidades
caldricas bésicas de um individuo, tendo em consideracao os seus objetivos especifi-
cos: manter, perder ou ganhar peso [Liu et al., 2018].

A TMB representa a energia necessaria para funcoes essenciais do organismo,
como respiracao, circulacao sanguinea e regulacio térmica, em condi¢ées de repouso.
Compreender a TMB possibilita a elaboracao de recomendagoes caléricas persona-

lizadas, tendo em conta caracteristicas individuais como idade, género e peso. A
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féormula mais utilizada para calcular a TMB é a equagdo de Harris-Benedict [Roza
and Shizgal, 1984], que tem em consideragdo o peso, altura, idade e género da pes-
soa. E importante notar que os valores podem variar dependendo do género do
individuo, tornando essa equacdo ainda mais especifica para cada caso. A equagado

de Harris-Benedict é expressa pela Equagao 2.10.

Se for género masculino:

88.362 + (13.397 x peso) + (4.799 x altura) — (5.677 x idade)
TMB = (2.10)

Se for género feminino:

447.593 + (9.247 x peso) + (3.098 x altura) — (4.330 x idade)

Embora a Equacdo de Harris-Benedict seja amplamente utilizada [Jagim et al.,
2018], é importante referir que diferentes versoes e adaptacoes da férmula existem
[Bendavid et al., 2021].

Os métodos nutricionais para avaliagdo do peso saudavel, incluindo a TMB,
refletem uma abordagem mais completa e personalizada. Ao considerar varidveis
objetivas e subjetivas, nutricionistas podem fornecer recomendagoes que ndo ape-
nas promovem um peso corporal sauddvel, mas também abordam as necessidades
energéticas especificas de cada individuo, contribuindo para uma prética nutricional

mais eficaz e personalizada [Piaggi, 2019].

2.3 Trabalhos Relacionados

Nesta seccdo vao ser abordadas algumas solucbes jé existentes de modelos de
previsdo na area da saide e que recorram a técnicas de ML. O nimero de estudos
relacionados a tarefa de classificagdo de ganho de peso é relativamente limitado. A
aplicacdo de modelos ML no campo da satde representa um avanco significativo na
analise de dados médicos. Essa abordagem permite a detecdo precoce de condicdes
médicas, a personalizacdo de tratamentos com base em perfis genéticos individuais
e a otimizacdo de processos hospitalares. Por meio de algoritmos de ML, os pro-
fissionais de satide podem processar grandes conjuntos de dados clinicos, identificar
padroes tuteis e fornecer diagnodsticos mais precisos. Além disso, a analise preditiva
contribui para a prevencgao de surtos epidemiolédgicos e de doengas. A sinergia entre
a saude e a utilizagdo de modelos de ML promove uma abordagem mais pro-ativa e
personalizada na medicina, melhorando significativamente a qualidade dos cuidados
prestados aos pacientes.

Em [Sonawane and Patil, 2014] pretendeu-se prever o risco de doengas cardiaca
utilizando técnicas de MLP. A rede neural neste sistema aceita 13 caracteristicas

clinicas como entrada, sendo treinada utilizando o algoritmo back-propagation [Li
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et al., 2012] para prever a presenga ou a auséncia de doengas cardiacas no paciente.
O dataset utilizado para alimentar este modelo, é constituida por 303 registos, cada
um com 13 atributos clinicos que incluem idade, sexo, tipo de dor no peito, pres-
sao arterial em repouso, colesterol, agiicar no sangue em jejum, ECG em repouso e
frequéncia cardiaca maxima. Neste conjunto de dados, 164 pertencem a categoria
saudavel e 139 pertencem a categoria de doenga cardiaca. Os resultados obtidos
para prever a presenca ou auséncia de doenca cardiaca nos pacientes tém uma pre-
cisao méaxima de 89%, o que nao s6 ajudou os médicos a prever e a diagnosticar
com precisao varias doengas, mas também ajuda os pacientes com um diagnodstico
precoce. Este trabalho propos um modelo fidvel que pode garantir a seguranca e a
saude de um individuo.

No ambito da previsdo de riscos de obesidade, em [Ferdowsy et al., 2021] foi
utilizada também uma abordagem baseada em modelos de ML. Foram recolhidos
mais de 1100 dados de pessoas de diferentes idades, tanto de pessoas que sofrem de
obesidade como de pessoas que ndo sofrem de obesidade. Para o desenvolvimento
deste projeto, foram aplicados nove algoritmos de ML, k-nearest neighbor, Random
Forest (RF), Logistic Regression (LR), MLP, support vector machine, naive Bayes,
adaptive boosting, decision tree e gradient boosting classifier. Para cada um destes
algoritmos foram aplicadas métricas de desempenho. A partir dos resultados experi-
mentais, foram determinados 3 parametros para classificar a obesidade: alta, média
e baixa. Em termos comparativos, o algoritmo de LR atinge a precisao de 97,09%,
sendo a maior de entre todos os classificadores.

Num estudo conduzido por [Iwendi et al., 2020] foi proposta a implementagao
de uma solucdo de Deep Learning (DL) para um conjunto de dados de saide. Este
sistema visa identificar automaticamente a dieta mais adequada para cada paciente,
baseando-se na sua condi¢do de saiide e em outras caracteristicas individuais, como
idade, sexo, peso e composi¢ao nutricional dos alimentos. A investigagdo concentrou-
se na aplicacao de algoritmos de DL e ML, incluindo regressao logistica, Naive-Bayes,
RNN, MLP, e Long Short-Term Memory (LSTM). Estes algoritmos foram aplica-
dos a um conjunto de dados médicos compostos por informagdes de 30 pacientes
com 13 caracteristicas distintas de diferentes doencas e 1000 produtos alimentares.
Os resultados dos testes e treinos dos varios modelos demonstraram a eficacia das
técnicas de DL e ML nesta aplicagao especifica. O modelo LSTM destacou-se em
termos de precisao, recall e medida F1, alcancando 98% de precisao, 99% de recall e
80% de medida F1 para a classe permitida, e 89% de precisao, 73% de recall e 80%
de medida F1 para a classe ndo permitida.

Em [Zhao et al., 2021] é proposta a avaliacdo e a comparacao do desempenho de
quatro algoritmos diferentes de ML na previsao do risco de desenvolver hipertensao.
Esta previsao sera realizada a partir de informacgoes faceis de reunir. O objetivo

final é escolha o melhor algoritmo de ML para desenvolver um modelo de previsao
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de risco de hipertensao. Os quatro algoritmos de ML utilizados neste estudo foram
RF, CatBoost, redes neuronais, MLP e LR. O datset utilizado para construir o
modelo deste projeto é proveniente de um centro de exames fisicos de um hospital
em Pequim, na China. Foram coletados 29.750 casos de dados completos. Entre eles,
ha 10.650 casos de hipertensdo e 19.100 casos normais. A maioria dos casos normais
tem entre 18 e 70 anos, e a maioria dos casos de hipertensao tem entre 20 e 75 anos.
Através da comparacao de varias varidveis e aplicagoes de métricas de avaliagao foi
possivel de verificar que aplicacdo do modelo de RF superou os modelos restantes.
Os resultados revelaram que o modelo de RF conseguia distinguir populagoes de
hipertensao de alto e baixo risco com base em variaveis faceis de reunir, tornando-se
assim o modelo que tem mais valor na aplicacdo controlo da hipertensao.

Em [Nagari and Inayati, 2020] foi aplicado um algoritmo de K-means para de-
terminar os valores nutricionais de criancas na Indonésia, com o objetivo de agrupar
um conjunto de criancas que necessitam de maior apoio. Os resultados deste estudo
indicam que o estado nutricional destas criancas pode ser agrupado em 4 clusters
com base no peso relativamente a idade. O cluster 1 inclui 23 criangas em situa-
¢ao de desnutricao, o cluster 2 conta com 17 criancas em mau estado nutricional, o
cluster 3 com 7 criancas também em mau estado nutricional, e o cluster 4 com 10
criancas.

[Rostami et al., 2022] desenvolveram um sistema hibrido de recomendacao de
alimentos, dividido em duas fases: uma baseada no conteido alimentar e outra no
utilizador. Na primeira fase, utilizaram agrupamento de graficos, enquanto na se-
gunda fase adotaram uma abordagem baseada em DL para agrupar utilizadores e
alimentos. Os resultados mostraram que o sistema hibrido ¢, em média, 11,8% mais
eficaz do que o método baseado apenas no utilizador e 11,9% mais eficiente do que
o método baseado apenas no contetido alimentar. Além disso, ao incluir a rede de
confianca do utilizador, houve um aumento de desempenho médio de 5,3%. Testes
também indicaram que considerar o fator tempo resultou num desempenho global
9,51% superior. As métricas de avaliacdo do modelo proposto foram significativa-
mente melhores do que as dos modelos de comparacao.

Em [Raut et al., 2018] é proposto um sistema que utiliza raciocinio baseado em
regras para eficientemente fazer recomendagoes alimentares e nutricionais, enquanto
emprega um algoritmo genético para a geracdo de menus de refeigbes [Karaboga,
2010]. Este sistema depende da API do Google FIT do utilizador para obter in-
formacoes sobre as atividades didrias e as necessidades energéticas. Além disso,
baseia-se no histérico de doengas anteriores do paciente para fazer recomendagoes
personalizadas de dieta. Com base nos resultados obtidos, os autores concluiram
que os algoritmos de DL apresentaram um melhor desempenho em comparagdo com

os algoritmos de ML.
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[Weber and Achananuparp, 2016] realizaram um estudo utilizando dados ali-
mentares didrios de mais de 4.000 utilizadores ativos a longo prazo da aplicagdo
MyFitnessPal, visando entender as caracteristicas de dietas mal sucedidas e apoiar
pessoas que buscam perder peso e manter a saide. Foi treinado um modelo de
ML para prever o excesso ou falta de calorias diarias definidas pelos utilizadores,
observando os recursos que contribuem para essa previsao. O estudo focou num clas-
sificador que prevé se os utilizadores ultrapassarao ou ficardo abaixo da sua meta de
calorias, com base nos alimentos consumidos. Os resultados demonstraram a viabi-
lidade de utilizar esses dados para andlises relacionadas com a satde, indicando que
dietas personalizadas e adaptativas, geradas automaticamente com base em padroes
de estilo de vida e atividade dos utilizadores, tém potencial promissor.

No contexto do desenvolvimento de aplicagdes, [Leipold et al., 2018] criaram
um sistema de suporte nutricional que analisa os hdbitos alimentares do paciente
e se adapta as mudancas comportamentais utilizando diversas abordagens persua-
sivas, como auto-monitorizacio, personalizacdo, reflexdo, recomendacoes e rastre-
amento. Embora os sistemas automatizados de recomendacdo alimentar possam
oferecer beneficios significativos em comparacio com os nutricionistas humanos, en-
frentam desafios como usabilidade, eficiéncia, eficacia e satisfacdo do utilizador. O
estudo destacou a necessidade de melhorias em varios aspetos da aplicacdo, incluindo
recomendagoes, desempenho e facilidade de rastreamento da ingestdo de alimentos.
Apesar das limitacoes, 43% dos participantes demonstraram interesse em utilizar re-
gularmente a aplicagao, sendo que a maioria (85%) preferiu o rastreamento alimentar
diario em vez de um questiondrio alimentar semanal. Os autores ressaltaram a im-
portancia de integrar informacoes contextuais e sociais, além de melhorar a precisdao
dos dados de entrada recebidos.

Uma outra aplicagdo, denominada DIETOS foi desenvolvida por [Agapito et al.,
2016]. E uma aplicacdo que oferece suporte & organizacio dietética. Utilizando
uma pesquisa dindmica elaborada por médicos e compilada pelos utilizDittadores, o
sistema, cria perfis individuais. Além de recomendar alimentos similares e saudéveis,
também fornece orientacGes nutricionais para diversos problemas de satude. Todos
os dados sdo acessiveis por meio de uma interface web intuitiva, onde os alimentos
compativeis sdo destacados em verde e os incompativeis em vermelho. A obtencao de
informacGes sobre a produgao dos alimentos é facilitada por interacido grafica num
mapa. Os resultados, incluindo alimentos tipicos da localizagdo selecionada, sao

exibidos no mapa, permitindo acesso as propriedades nutricionais de cada produto.

2.4 Conclusao

Neste capitulo foram expostas informacoes acerca da importancia do peso na

vida das pessoas, através dos fatores associados as alteracbes de peso, o impacto
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que este fator tem na saide humana e o modo como essas alteracbes podem ser
acompanhadas. Foram também abordados os métodos de cilculo do peso ideal,
através da exposicao do IMC e da TMB. Estas duas métricas possibilitam auxiliar o
profissional da area da satde e da nutricao no acompanhamento de pacientes. Tendo
em conta que a aplicacdo de modelos de ML na area da satde representa um avanco
na analise de dados médicos, foram também abordados os fundamentos tedricos
relacionados com o ML. Esses fundamentos incluiram as configuragoes que podem ser
alteradas para controlar e melhorar o comportamento dos algoritmos, nomeadamente
os hiperparametros. Também foram abordadas as func¢bes de ativacao, funcoes de
perda, otimizadores e épocas. Uma vez que a avaliacdo do modelo de ML é uma etapa
fundamental para determinar a eficicia das previsdes do modelo, foram expostos os
diversos tipos de métricas de avaliacdo para cada tipo de problema. Por fim foram
analisados varios trabalhos relacionados a area da satde, da nutri¢do e da aplicagdo
de modelos e técnicas de ML. Tendo em conta os fundamento teéricos abordados e
os trabalhos relacionados enquadrados no tema em analise, serdao aplicados modelos
de redes neuronais MLP com énfase na area da previsdo de peso tendo em conta o

estilo de vida de um individuo.



Capitulo 3

Metodologia

O presente capitulo aborda a metodologia adotada para a base do desenvolvi-
mento do modelo de ML. A Criacdo de modelos de ML obedece a uma metodologia
que permite descrever o processo seguido para a criacdo do modelo e a respetiva
avaliagao.

Foi utilizada a metodologia Cross-Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM) [Chapman et al., 1999] para a realizagdo deste projeto. Esta meto-
dologia foi selecionada por ser adaptativa uma vez que permite a iteracdo dindmica
entre fases. Este aspeto permite retornar as fases anteriores para ajustar e melhorar
a abordagem com base nos resultados ao longo do processo [Purbasari et al., 2021].
Permite, também, um ajuste da metodologia conforme necessario para se adequar
ao contexto especifico do projeto. A andlise constante em cada fase a medida que
os resultados preliminares sdo obtidos, permite ajustar as abordagens utilizadas,
garantindo que o projeto permaneca alinhado com os objetivos do negbcio. Este
processo iterativo pode ser observado na Figura 3.1.

A metodologia CRISP-DM assenta em 6 fases: compreensdo do negdécio, com-
preensao dos dados, preparacao dos dados, modelagao, avaliacdo e implementacgao
[Schroer et al., 2021]. A ultima etapa consiste na fase de instalagdo no ambiente de

producdo e para o desenvolvimento deste projeto esta etapa nao se realizou.
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Figura 3.1: Diagrama CRISP-DM Fonte:[Chapman et al., 2000]

3.1 Compreensao do negdcio

Nesta etapa vao ser compreendidos o contexto e os objetivos do negdcio, definindo
quais os objetivos e necessidades do projeto. Este processo inicia-se com um estudo
sobre a area de negbcio onde o modelo vai atuar. Este projeto atuard na area da
satide e visa compreender o impacto que o estilo de vida do ser humano tem no seu
peso corporal.

O peso corporal é um indicador crucial da satide e do bem-estar, sendo fundamen-
tal entender os fatores que contribuem para a sua variacdo de modo a desenvolver
abordagens eficazes de gestdo de peso [Bellicha et al., 2021]. A sadde alimentar é
um fator importante para garantir uma boa qualidade de vida, uma vez que fornece
energia e bem-estar geral [Alves and de Oliveira Cunha, 2020]. Com a adocao de
uma alimentacio saudavel, aliada a pratica de exercicio fisico, é possivel: manter
um peso corporal saudével, ter um bom desenvolvimento fisico e mental e prevenir
doengas.[Cena and Calder, 2020].

Assim sendo, com o desenvolvimento deste projeto pretende-se alertar para as
consequéncias que os maus habitos alimentares podem ter no peso futuro e fazer

uma avaliacdo da sua rotina com base na sua alimentagdo e do exercicio fisico.
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3.2 Compreensao dos dados

No que diz respeito a etapa de compreensao dos dados, esta contempla a pesquisa
nos repositérios de dados existentes, de modo a entender os dados disponiveis e
necessarios para responder aos objetivos do projeto. Durante a fase de compreensao
dos dados, os mesmos sao analisados tendo em conta os objetivos do trabalho e a
compreensao do negdcio.

A etapa de compreensdao dos dados, contempla a pesquisa no dataset por atri-
butos que respondam as necessidades do projeto. Para tal aqui serdo analisadas as
seguintes caracteristicas dos dados: como o formato, tamanho, tipos de varidveis.
Esta analise permite avaliar a qualidade dos dados, sendo possivel também extrair

as primeiras impressoes sobre o conjunto de dados e detetar padroes.

3.3 Preparacao dos dados

A fase de preparacdo de dados é composta por quatro etapas que servem para
orientar a construcdo do dataset final que ird alimentar as fases seguintes do traba-
lho. Estas fases estdo ilustradas na Figura 3.2, sendo elas: a limpeza dos dados,
transformacao dos dados, engenharia de recursos e selecdo de recursos, tal como é
ilustrado.

O processo de limpeza de dados é necessario para remover inconsisténcias nos
dados. Esse processo envolve o tratamento de valores ausentes, duplicados e outliers.
Seguidamente, realiza-se a transformacao dos dados para que estes fiquem no formato
correto para a modelacido. Nesta fase é possivel converter varidveis categéricas em
formatos adequados para o algoritmo de ML, recorrendo a técnicas de normalizagao
e padronizagao.

A Engenharia de atributos consiste na sele¢ao, criacdo ou conversao de atributos
que possam contribuir para a precisao do modelo. Para isso é possivel proceder a
criagdo de novas varidveis a partir das existentes no dataset. Por sua vez, a sele¢do
de atributos, identifica as varidveis mais relevantes para a criacdo do modelo.

Sera nesta etapa que o conjunto de dados ira ser dividido em dois conjuntos,
um de teste e outro de treino. Estes dois conjuntos servem para treinar e testar o
modelo, de forma a obtermos os resultados.

As etapas descritas pelo CRISP-DM fazem parte de um processo iterativo, onde
o desempenho do modelo pode contribuir para ajustes ao nivel da estrutura dos

atributos.
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Figura 3.2: Diagrama do processo de preparagao dos dados.

3.4 Modelacgao

Nesta fase é criado um modelo de regressdo que permita prever o peso de uma
pessoa tendo como base: o seu histérico alimentar, a sua pratica de exercicio fisico
e a sua ingestdo didria de alimentos no dia atual. Esta etapa estd muitas vezes em
loop com a preparacdo dos dados, até que seja obtido um modelo funcional.

A etapa de modelacdo comega com a escolha do algoritmo mais adequado ao
problema em questdo. Passando para a configuracido e parametrizacdo do modelo.
Nesta etapa é necessario configurar os hiperparametros que podem afetar significa-
tivamente o desempenho do modelo. Com o algoritmo escolhido e os pardmetros
configurados, é hora de criar a estrutura do modelo. Isso envolve a definicdo da
arquitetura do modelo, incluindo o nimero de varidveis de entrada, camadas ocultas
e a camada de saida. Uma vez que a estrutura do modelo esteja definida, o modelo
é treinado usando os dados disponiveis. Durante o treino, o modelo ajusta os seus
parametros para minimizar uma funcao de perda. Apds o treino, o modelo é testado

usando dados de teste para avaliar o seu desempenho e capacidade de generalizagao.
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Em suma, o objetivo da etapa de modelacao é criar e validar o modelo propostos

para responder ao objetivo do projeto.

3.5 Avaliacao

Apés terminada a fase de construcdo do modelo, segue-se a avaliacdo do de-
sempenho do modelo. Para tal, é necessario testar e analisar os resultados, para
perceber se os mesmos correspondem ao objetivo do projeto e se é necesséario pro-
ceder a revisdo do processo. Esta avaliacdo sera realizada recorrendo a métricas de
avaliacado utilizadas em modelos de regressao, como MAE, MSE e o coeficiente de
determinagao (R?). E importante, também, analisar os erros cometidos pelo modelo
para identificar padroes ou tendéncias. Isso pode ajudar a entender as limitagoes do
modelo e fornecer insights sobre as areas onde pode ser melhorado.

Caso algum objetivo nédo esteja totalmente concluido, o modelo permite sempre
voltar ao inicio do processo. No final desta fase é expetavel que seja tomada a

decisao, caso os resultados do modelo estejam prontos para ser aplicados.

3.6 Consideragoes Finais

Este capitulo descreve todas a etapas da metodologia CRISP-DM, para o desen-
volvimento do modelo. Iniciando-se com a justificacdo da escolha desta metodologia
e descricdo de cada etapa. Na Sec¢ao 3.1 foi explicado a importancia da compreen-
sdo de negdcio. Nas secgoes seguintes foram abordadas as técnicas de compreensao
de dados, sele¢do de dados, modelagao e avaliacao respetivamente.

No préximo capitulo serd explicado detalhadamente como cada etapa foi execu-

tada no desenvolvimento do modelo.






Capitulo 4

Implementacao

O presente capitulo tem em vista apresentar a implementagiao do modelo de ML
e a respetiva avaliacdo do modelo proposto neste estudo. Utilizando a metodologia
CRISP-DM como guia para o desenvolvimento do modelo ML, neste sentido, o
capitulo encontra-se estruturado conforme as etapas da metodologia apresentada.
Comecando pela compreensao dos dados, a seguir a preparacao dos dados, modelacao

e por fim a avaliacao.

4.1 Compreensao dos dados

Este projeto envolve a utilizacdo de um dataset com dados associados ao registo
diario do peso corporal, de calorias consumidas e gastas por um individuo durante
um determinado periodo.

O dataset utilizado para a criagdo do modelo ¢ intitulado de “2018 calorie, exer-
cise and weight changes”, estando publicado no repositério publico Kaggle [CH-
RISBOW, 2018]. O dataset é composto por 14 colunas, que estao representadas
na Tabela 4.1. Os dados foram extraidos de um ficheiro em formato Common
Separated Values (CSV), contendo 152 registos e 14 varidveis.

Este dataset corresponde ao registo de uma pessoa que iniciou uma dieta para
perder peso no inicio de janeiro, apds o periodo do Natal. Este registo possui as
seguintes informacoes: peso diario, a ingestdo aproximada de calorias, e as calorias

gastas, alguma informacao sobre os alimentos que ingeria como, por exemplo, se
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comera cinco donutes, se bebera um copo de vinho ou se tinha feito uma alimentagao
rica em proteina, se fez uma corrida e o tipo de exercicio fisico que praticava.

A andlise das caracteristicas do conjunto de dados foi realizada através da des-
cricao fornecida pelo autor. Nessa descricdo é possivel ter conhecimento sobre as
caracteristicas dos dados, como o seu formato, tamanho, tipos de variaveis, distri-

buicao e valores em falta.

Tabela 4.1: Definicao dos atributos do dataset

Date date of observations

Stone, Pounds, Ounces Stone, pounds, ounces: observed weight
Weight_ oz Total weight in ounces

Calories Approximate calories consumed on that

date. Calorie counts were taken for
each food based on nutritional information

cals_ per_ oz calories per ounce - calories for that day divided
by weight in ounces

five__donuts day where main meal was bag of five jam donuts,
1 = TRUE, 0 = FALSE

walk day included at least one brisk walk of
over 20 minutes, 1 = TRUE, 0 = FALSE

run day included at one short run of 2.5 miles,
1 = TRUE, 0 = FALSE

wine day finished with at least one large glass

of wine when not accompanied by other fluids,
1 = TRUE, 0 = FALSE

prot day involved what would be considered a
high protein diet, 1 = TRUE, 0 = FALSE
weight signifies day during period of weight-based exercise;

includes rest days as part of period,
1 = TRUE, 0 = FALSE

change change: resulting change in weight in oz, calculated
from following day’s observed weight

4.2 Preparacao dos dados

A preparacao de dados é a etapa onde foram reunidos e transformados os dados
necessarios para o desenvolvimento do modelo. Os dados escolhidos respondem as
necessidades do modelo na medida em que disponibilizam o registo do nimero de
calorias didrio, do peso corporal e as alteragoes do mesmo ao longo do tempo. Apods
uma analise ao dataset, foram escolhidas 3 colunas das 14 apresentadas pelo autor.

A Tabela 4.2 apresenta as colunas selecionadas para o desenvolvimento do pro-

jeto, onde é explicado o conteddo de cada variavel.
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Tabela 4.2: Detalhes dos Dados escolhidos

weight oz Total weight in ounces

calories Approximate calories consumed on that date Calorie counts were
taken for each food based on nutritional information

change Resulting change in weight in oz, calculated

from following day’s observed weight

A preparacdo e andlise dos dados foi realizada com recurso & linguagem de pro-
gramacgao Python, utilizando a biblioteca Pandas. Esta ferramenta foi utilizada no
desenvolvimento deste projeto para a leitura do dataset original e para a manipula-
¢ao0 e organizacao dos dados e para criar um dataframe com as varidveis desejadas.
A Figura 4.1 representa os dados apds o seu processamento.

Devido & impureza dos dados foi necessario proceder a uma limpeza e norma-
lizacdo dos mesmos, uma vez que o ficheiro original continha irregularidades, por
exemplo, existiam valores alfanuméricos em colunas numéricas. Apds este processo

o dataset ficou reduzido a 139 registos.

Index™ Calo

a

Figura 4.1: Tabela com os dados apds o pré-processamento

Com o objetivo de calcular a taxa metabdlica basal para cada registo do dataset,
foi necessario recorrer a funcdo de Harris and Benedict, representada pela Equagao
2.10, sendo adicionada posteriormente uma nova com coluna com esse calculo. Esta
funcéo usa a altura de uma pessoa, o seu peso, idade e género, para calcular a sua
taxa metabdlica basal.

No desenvolvimento deste projeto foi apenas utilizado o cédlculo referente ao
género masculino, pois nao foram encontrados datasets realizados por individuos do

género feminino.
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Para proceder ao cédlculo desta formula eram necessarios os dados referentes a
idade (age), altura (height) e peso (weigth).

Apés reunidas todas as condic¢oes para o cdlculo da fungdo de Harris and Bene-
dict, foi criada uma coluna no dataset, designada de "TMB’ que armazena o resultado
do célculo da taxa metabdlica basal para cada linha do dataset. O calculo da taxa

metabdlica basal para cada registo esta representado na Figura 4.2.

Index riasingeridas

Figura 4.2: Tabela com o célculo da taxa metabdlica basal (TMB)

No final de todos os dados reunidos, foi criada uma func¢do para calcular o peso
futuro tendo em conta os resultados do peso, da taxa metabdlica basal e das calorias
ingeridas e gastas nos ultimos trés dias. Esta fun¢do encontra-se estruturada nas

seguintes fases:

e criacdo de colunas com os valores temporalmente desfasados: a partir do re-
gisto atual das calorias gastas, calorias ingeridas, do peso e da taxa metabdlica
basal, vAo ser criadas colunas que representam os valores das colunas existen-
tes nos dias t-n, sendo t a referéncia temporal do registo atual e n o niimero

de dias. E possivel verificar estas colunas na Figura 4.3

 calculo do indicador 'FutureWeight’: é introduzida uma nova coluna chamada
"FutureWeight’, que representa o calculo da previsao do peso futuro tendo em

conta os valores das colunas t-1,t-2 e t-3.

e limpeza e preparacio do conjunto de dados: sao realizados ajustes para garan-
tir que o novo conjunto de dados seja coerente, incluindo a remocéo de linhas

com dados ausentes.

e resultado final: o resultado final é um conjunto de dados maior e mais deta-
lhado, que facilita a compreensdo das mudancas de peso ao longo do tempo.

Este novo conjunto de dados esté apresentado na Figura 4.3.
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Figura 4.3: Tabela com o célculo do peso futuro tendo em conta os
altimos trés dias

No final deste processo obtém-se o dataset final pronto, sendo assim possivel
avancar para a fase da criacdo de dois conjuntos de dados, que vao ser utilizados
para treino e teste do modelo.

Esses dois conjuntos, sdo designados de train split e um test split. O train split
permite treinar o modelo e corresponde a 70% do volume dos dados, enquanto o test
split representa os restantes 30%, para prever o target e avaliar a desempenho do

modelo.

4.3 Modelacao

Quando é terminada a fase de compreensdo e preparagao de dados é possivel
avancar para a etapa de desenvolvimento do modelo. O modelo deve calcular o peso
futuro tendo em conta o peso do individuo, as calorias ingeridas e gastas nos ultimos
trés dias.

A arquitetura da rede neuronal esta dividida em trés grupos: uma camada de
entrada, a(s) camada(s) intermédia(s) e uma camada de saida. A arquitetura do
modelo esta representada na Figura 4.4.

A camada de entrada, é composta por vinte neurénios e utiliza a funcdo ReLu
como funcio de ativacio. E através desta camada que entra a informacdo na rede
que depois sera distribuida para as camadas intermédias, através de uma ligagao
representada por pesos.

A camada interna é composta por cinco neurénios, tendo sido escolhida a funcao
ReLu como fungéo de ativagdo para introduzir nao linearidades e permitir que o mo-
delo aprenda representacdes mais complexas. E nesta camada que ocorre o processo
para a resolucio dos problemas.

Na camada de saida, foi utilizado apenas um neurénio, sendo o resultado da

previsdo do peso futuro e como é problema de regressdo, onde a saida desejada é
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um valor continuo. Nao é aplicada uma funcao de ativacdo especifica na camada
de saida, ao ser necessaria uma saida continua. Na Tabela 4.3 sdo apresentados os

hiperparametros utilizados.

Camada
intermédia

N\
NN
N

N\
N\

Camada
de entrada

Figura 4.4: Diagrama representativo do modelo de rede neuronal

implementado
Hiperparametros Valores Utilizados
Epocas 2000
N® de neurdnios na camada de entrada 20
N€¢ de neurénios na camada interna 5
N€¢ de neurdnios na camada saida 1
Fungéo de Ativacao ReLLU
Funcao de Perda MSE, MAE
Otimizadores RMSprop

Tabela 4.3: Valores dos Hiperparametros.
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O processo de treino do modelo é inicializado com o valor das varidveis de entrada
a serem inseridos na rede neuronal, onde vao ser treinados. Durante este processo
os dados de teste sdo utilizados para que o modelo possa fazer verificagdoes daquilo
que estd a aprender. Aqui é possivel obter o resultado de saida, ou seja, a previsao
do peso futuro que fica armazenado na variavel Y_ pred.

Os resultados dessa variavel vao ser avaliados em comparagao com o Y__test, que
correspondem ao conjunto de dados definidos para teste. Para avaliar se o modelo
aprendeu corretamente sao utilizadas métricas de avaliacdo como o MSE e o MAE.

Este processo pode ser analisado na Figura 4.5.

Train

L.
dataset »

y_pred Métricas
Rede - Avaliaca
Neuronal > valiagio ﬁ
x_test
Test > A

>

dataset
y_test

Figura 4.5: Diagrama do processo de treino e de teste do modelo

4.4 Avaliacao

Para avaliar o correto desempenho do modelo sao utilizadas varias métricas de
avaliagdo, nomeadamente, o MAE, o MSE, Coeficiente de Determinacao (R?) e a
comparacao dos dados previstos e dos dados reais.

A avaliacgao foi realizada em termos da capacidade de generalizacao do modelo e

do erro de previsdo.

4.5 Generalizacao do modelo

Para a avaliacdo foi utilizada a funcdo de Loss, para medir o desempenho do
modelo a cada iteragdao, uma vez que traduz o quanto o resultado previsto do modelo
difere do resultado real. Durante a fase de treino, a funcao de Loss recorre ao calculo
do MAE. Depois da fase de treino, é calculado o MSE.

Analisando os dois gréficos presentes na Figura 4.6 é possivel verificar que o erro
de generalizagdao dos modelos é reduzido. Ou seja, o modelo tem um comportamento

semelhantes com os dados de treino e teste, evitando problemas de overfitting. Essa
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aproximacao é mais visivel com o aumento do ntimero de épocas de treino. O
comportamento semelhante das curvas mostra que o modelo consegue fazer previsoes

precisas tanto nos dados de treino quanto nos dados de teste.
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Figura 4.6: Grafico do célculo do MSE e do MAE por cada época

4.6 Erro de previsao

Para determinar a precisdo do modelo, foi calculado o Coeficiente de Determi-
nacao (R?). Esta métrica quantifica a precisdo da previsdo do modelo e varia de 0 a
1. O valor 0 significa que modelo nao representa nenhuma variabilidade nos dados
e o valor 1 representa a total variabilidade nos dados, ajustando-se perfeitamente.
Quanto mais préximo de 1, melhor o modelo se esta a ajustar aos dados e o resultado
obtido para o modelo desenvolvido neste projeto foi de 0,75 representando assim um
bom ajuste.

Perante a andlise das métricas da avaliacdo é possivel observar que existem pe-
quenos erros de previsao, mas nada de significativo. Estes erros podem ocorrer
devido a natureza dos dados. Os dados utilizados, seguem padroes simples e linea-
res e o modelo consegue ajustar bem esses valores, o que resulta em pequenos erros
de previsao. Outro fator que pode influenciar os resultados é o volume de dados
utilizados, sendo que o dataset utilizado conta com pouco dados e isso pode ter
dificultado o processo de aprendizagem do modelo.

Para interpretar o resultado do modelo foi criado o grafico presente na Figura,
4.7. Este grafico representa a comparacao entre os valores previstos e os valores
reais. Como é possivel de analisar, os valores calculados pelo modelo ndo diferem

muito da realidade, o que significa que o modelo esta realizar previsdes aproximadas
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da realidade. Os valores para o Y_pred e Y_ test, podem ser verificado na Tabela
4.4.

Actual Weight vs Predicted Future Weight
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Predicted Future Weight
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Figura 4.7: Grafico da comparacdo entre o peso atual e o peso pre-
visto
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Y test Y Pred
2606.58285714 | 2635.2566
2622.01714286 | 2653.1375
2657.12571429 | 2666.3628

2657.44 2670.8787
2649.26285714 | 2650.0603

2648.08 2646.3376
2662.16571429 | 2662.87
2670.73714286 | 2631.3225
2606.15428571 | 2636.8816
2639.26285714 | 2655.8125
2782.02857143 | 2815.2756
2630.71428571 | 2666.8938
2700.76571429 | 2665.6875
2685.14285714 | 2647.0164
2627.08571429 | 2644.1301
2648.26285714 | 2640.7712
2658.99428571 | 2651.466
2660.45142857 | 2650.4348
2674.97714286 | 2668.0398

Tabela 4.4: Valores das varidveis Y_pred e Y_ test.

4.7 Discussao de resultados

O objetivo principal deste trabalho, é a criacdo dum modelo de previsao do peso
de uma pessoa num curto prazo, a partir do seu comportamento nos dias anteriores
ao da previsao. Esse comportamento inclui a ingestao de calorias, as calorias gastas
em repouso (associadas & TMB) e as calorias gastas durante a atividade fisica.

Os resultados experimentais obtidos permitem responder as questoes de investi-
gacao definidas na Seccdo 1.4.

(Q1): E viavel desenvolver modelos preditivos capazes de estimar de
forma precisa e imediata as consequéncias da ingestdao de calorias e da
pratica de exercicio fisico no peso corporal no curto prazo?

Estes valores mostram que é vidvel desenvolver modelos preditivos capazes de
estimar as consequéncias da ingestao de calorias e da pratica de exercicio fisico no
peso corporal. Os valores apresentados anteriormente mostra que o modelo prevé
corretamente, tendo em conta o impacto que o estilo de vida tem no peso no curto

espago de tempo.
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A utilizacdo de um modelo de previsdo permite a qualquer pessoa avaliar o
seu comportamento imediato em termos de consumo de alimentos e exercicio fisico
no seu peso nos dias seguintes. Pode também ser utilizado para antecipar o seu
comportamento. Por exemplo, a pessoa pode evitar o consumo de um determinado
alimento porque prevé o seu impacto negativo nos objetivos de controlo de peso no
curto prazo. Da mesma forma, no que concerne ao exercicio fisico, a antecipagao
permite planear a intensidade do exercicio no préprio dia para que os objetivos de
peso possam ser atingidos nos dias consequentes. Dentro da area da saidde e da
nutricdo estes modelos podem suportar a tomada de decisdo dos profissionais.

(Q2): Que técnicas de pré-processamento de dados devem ser consi-
deradas para melhorar a qualidade e eficacia dos modelos preditivos que
procuram estimar as consequéncias imediatas da ingestao de calorias e
da pratica de exercicio fisico no peso corporal, incluindo fatores como
normalizagao, tratamento de dados em falta, selecao de caracteristicas
relevantes?

As etapas de pré-processamento utilizadas, como a sele¢ao de caracteristicas re-
levantes, tratamento dos dados em falta e transformacio de varidaveis, mostraram-se
relevantes para melhorar a qualidade e eficicia dos modelos preditivos. A escolha
das varidveis de entrada permitiu selecionar os atributos que tinham uma maior
importancia para a previsdo, o que contribuiu para a precisao e eficicia no desempe-
nho do modelo. Assim como o tratamento de dados, que contribuiu para a remoc¢ao
de dados irregulares. A seguir, foi possivel gerar novos atributos essenciais para o
desenvolvimento do modelo, como foi o caso do atributo "TMB’. A funcao Harris
and Benedict foi utilizada para calcular a TMB. Esta escolha permitiu incorporar
aspetos fisiolégicos individuais ao modelo, considerando as diferencas metabdlicas
que ocorrem num curto espago de tempo. O deslocamento temporal, através da
introduc¢ao de novas colunas, permitiu incluir o efeito do comportamento passado da
pessoa, como, por exemplo, a ingestao de calorias em varios dias anteriores a data
da previsao.

(Q3): Qual é o desempenho do modelo de previsao do peso corporal
tendo em conta a ingestao de calorias e a pratica de exercicio fisico?

A escolha da rede neuronal para a arquitetura do modelo e o ajuste dos hiper-
pardmetros foi essencial para a minimizacao do erro de previsao. A configuragao da
rede com um niimero reduzido de neurdnios permitiu adequar o modelo ao tamanho
reduzido do dataset, permitindo maximizar o desempenho do modelo utilizando um
numero reduzido de registos limitado.

A avaliacdo do modelo de previsdo resultou num coeficiente de determinacao
(R2) de 0,75, revelando a capacidade de generalizacdo do modelo. A capacidade
de generalizagdo também foi constatada pelos resultados experimentais para varias

épocas de treino. Os resultados mostraram uma reducao do MSE com o aumento do
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numero de épocas de treino, equivalente para o dataset de validacao e treino. Como

¢é possivel de observar na Figura 4.6.



Capitulo 5

Conclusao

Ao longo deste trabalho, exploramos a viabilidade e a utilidade de desenvolver
modelos preditivos capazes de estimar as consequéncias da ingestdo de calorias e
da pratica de exercicios no peso corporal. Os resultados apresentados anteriormente
indicam que tais modelos tém o potencial de prever com precisao o impacto do estilo
de vida no peso a curto prazo.

Além da anélise do impacto do estilo de vida no peso, é essencial considerar a
importancia do peso corporal na satde geral de um individuo. O excesso de peso
e a obesidade estdo associados a uma série de problemas de satde ja discutidos.
Portanto, compreender e monitorizar o peso corporal é crucial para a prevencao e o
tratamento dessas condicoes.

A nutricdo desempenha um papel fundamental na saide e no bem-estar. A
qualidade e a quantidade dos alimentos consumidos tém um impacto direto na com-
posicao corporal e na saude geral. Portanto, o desenvolvimento de modelos ML
que auxiliem na avaliacdo e no planeamento de padroes alimentares saudaveis é de
importancia.

Neste contexto, os modelos de ML surgem como ferramentas poderosas para a
analise e previsao de padroes de comportamento relacionados a alimentacdo e ao
exercicio fisico. A capacidade desses modelos de prever com precisdo o impacto
das escolhas de estilo de vida no peso corporal pode ser utilizada para auxiliar os
individuos a tomar decisoes mais informadas sobre a sua saiide e bem-estar.

Este trabalho nao apenas demonstra o potencial dos modelos de ML na area da

saide e da nutrigdo, mas também destaca a importancia continua da pesquisa e do
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desenvolvimento nesta area para promover um estilo de vida saudavel e auxiliar na

prevencao de doencas.

5.1 Limitacgoes e desafios

As limitacgoes deste trabalho estdo relacionadas com o volume de dados dispo-
niveis para alimentar o modelo. O processo de recolha de dados é crucial para a
eficicia do modelo, uma vez que os utilizadores teriam de registar os seus comporta-
mentos ao longo de um periodo prolongado, o que pode ser uma exigéncia bastante
desafiadora.

Além disso, existe o risco de que os comportamentos dos utilizadores mudem
ao longo do tempo, o que poderia levar a criacdo de um modelo obsoleto. Este
problema é conhecido como Concept Drift, onde as relagoes entre as varidveis do
modelo modificam-se, tornando as previsdes do modelo menos precisas ou até mesmo
invalidas [Zenisek et al., 2019]. Infelizmente, este cenario nao foi contemplado na
metodologia deste trabalho, o que pode comprometer a robustez e a utilidade do
modelo proposto em ambientes dindmicos.

Outra preocupacao diz respeito a privacidade dos dados. Uma vez que lidamos
com informagoes pessoais dos utilizadores, nem todos se sentirdo confortaveis em
partilhar esses dados. A recolha de dados pessoais pode levantar preocupacoes éticas
e legais, o que pode afetar a aceitagio e a adoc¢ado do sistema pelos utilizadores.

Além disso, a métrica de peso, sendo uma parte fundamental do modelo pro-
posto, pode variar ao longo do dia. Portanto, é essencial que a recolha de dados
seja sistematizada e realizada de maneira consistente para garantir a precisdo das
informacgdes registadas.

Por fim, a obtencdo de dados sobre calorias consumidas e gastas também apre-
senta desafios. Para uma quantificacao precisa, pode ser necessario o uso de métodos
de medicao precisos, como balancas para determinar as quantidades de alimentos
consumidos e smartwatches para monitorizar a atividade fisica. Estes dispositivos
podem facilitar a recolha de dados, mas também aumentam a complexidade e os

custos do sistema proposto.

5.2 Trabalho futuro

Com o objetivo de aprimorar a precisdo do modelo, seria interessante incorporar
variaveis contextuais que influenciem o peso, como o nivel de atividade fisica, quali-
dade da dieta, habitos de sono e fatores ambientais. A incorporacao dessas varidaveis
pode levar a um entendimento mais abrangente e personalizado dos padroes de ga-
nho ou perda de peso, tornando os modelos mais robustos e aplicaveis a uma gama

mais ampla de cenarios.
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Pode também ser explorada a integracdo de dados biométricos, como a compo-
sicdo corporal, marcadores hormonais e a utilizacdo de tecnologia mais avancada,
como dispositivos que monitorizam dados fisiolégicos em tempo real, para fornecer

uma fonte rica de informacao que possa ser analisada por profissionais de satde.
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