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Resumo

O mercado de dispositivos méveis tem se expandido bastante nos tltimos anos, principal-
mente pela grande oferta de modelos com precos mais acessiveis, que causaram uma cres-
cente popularizagao dos smartphones, modelos que se tornaram cada vez mais indispensaveis.
Além de utilizar os smartphones para comunicacao, seja por ligacoes telefonicas ou por meio
das redes sociais, as pessoas tém recorrido aos aplicativos moveis para auxilid-las nas mais
diversas tarefas do dia a dia, independente se estao em casa, no trabalho, na academia, no
transito ou em qualquer outro lugar. O papel da tecnologia tem sido buscar nos trazer be-
neficios. Com os smartphones, um desses beneficios é a agilidade na busca por informacoes
e gerenciamento de processos. Pesquisas sugerem que utilizar tecnologia mével para in-
tervengoes na satude influenciam o ganho de conhecimento e mudanca de comportamento.
Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um aplicativo moével para auxiliar o
usuario a montar um plano de alimentacao que esteja dentro de um limite estabelecido para
algum nutriente, oferecendo sugestoes de alimentos baseadas em suas preferéncias. Além
disso, foram utilizados métodos de clusterizacao na base de dados para formar grupos de
alimentos nutricionalmente similares, com o objetico de oferecer uma troca inteligente de

alimentos no plano sugerido.

Palavras-chave: mineracao de dados, nutri¢ao, dieta alimentar, clusterizacao, métodos de

agrupamento, sistema de recomendagao, aplicativo mével, android



Abstract

The market for mobile devices has expanded greatly in recent years, mainly by the wide range
of more affordable models, causing a growing popularity of smartphones, which have become
increasingly indispensable. In addition to using smartphones for communication, either
through phone calls or through social networks, people have resorted to mobile applications
to help them in various tasks of everyday life, irrespective whether they are at home, at work,
at the gym, in traffic or anywhere else. The role of technology has seeked to bring us benefits.
With smartphones, one of those benefits is the agility in the search for information and
process management. Research suggests that use mobile technology for health interventions
influence the knowledge and behavior change. In this context, the aim of this study was to
develop a mobile application to help users prepare an eating plan within a limit for some
nutrient, offering suggestions based on user preferences. In addition, clustering methods
were used in the database to form clusters of nutritionally similar foods, aiming to offer a

smart food exchange in the suggested plan.

Keywords: data mining, nutrition, diet, clustering methods, recommendation systems,

mobile app, android
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Capitulo 1

Introducao

A vida moderna tem tirado grande parte do tempo livre das pessoas e é sempre tentador ceder
as ofertas de comidas prontas e rapidas como fast-foods, a fim de se ganhar algum tempo em
meio a rotina agitada. Cada vez mais, as pessoas nao se preocupam com a alimentacao e
trocam um almoco com feijao e arroz por um hamburguer com milk-shake, sem pensar nas

futuras consequéncias dessa ma alimentagao.

E devido a esses habitos alimentares pouco saudaveis, as pessoas tém desenvolvido doencas
como obesidade, diabetes, hipertensao, dentre outras. Segundo a Organizacao Mundial da
Saide (OMS), 39% da populacao adulta mundial estava acima do peso em 2014 [34], o
que representava um total de 1,9 bilhao de adultos. Ja no Brasil, esse nimero sobe para
alarmantes 52,5% da populacao, de acordo com pesquisa feita pelo Ministério da Satde,

Vigitel 2014 [44].

A principal causa sao os alimentos consumidos terem uma baixa disponibilidade de nutri-
entes que sao necessarios para o bom funcionamento do organismo, ou ainda por terem
disponibilidade em excesso. E crescente o ndmero de pessoas que em sua dieta precisam
restringir a quantidade consumida de algum nutriente (como sédio, carboidratos, proteinas,
etc.), a fim de manter uma meta de consumo que seja adequada. Assim, gerenciar a dieta

cada vez mais se torna uma parte de nossas vidas.
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1.1 Motivacao

A tecnologia tem estado cada vez mais presente na vida das pessoas, tanto para auxilid-las
nas tarefas do dia-a-dia como para trazer algum tipo de entretenimento. O segmento de
celulares mostra uma grande prova disso, onde os aparelhos deixaram de ser apenas um
meio de efetuar ligacoes e ganharam tanta importancia que as pessoas passaram a organizar
suas vidas por meio deles. Agendam compromissos, realizam anotagoes que anteriormente
eram feitas em papeis, estudam, leem as noticias do dia, escutam musica, realizam registros
fotograficos, acessam contas bancérias, divertem-se com jogos e mais uma infinidade de

opcoes que s6 aumentam a cada dia.

A 4rea relacionada a dispositivos moveis estd em constante crescimento, com novos modelos
sendo lancados a cada dia. Associado a isso, também é crescente o niimero de aplicativos
buscando espago nesse mercado. Isto é demonstrado nos niimeros das duas maiores lojas de
aplicativos do mercado, a App Store da Apple e a Google Play do Google. A loja da Apple
somava um total de 1,5 milhao de aplicativos disponiveis e 100 bilhoes de downloads até o
meés de junho deste ano, enquanto a loja do Google continha 1,6 milhao de aplicativos até a

mesma data e 50 bilhoes de downloads até julho de 2013, ultima divulgagao deste dado [42].

Muitas categorias de aplicativos sao dedicadas a prestar auxilio ao usuario em guardar e
manipular informagoes sobre tarefas que ele realiza ao longo do dia, em momentos que nao
estao predefinidos, mas que ele gostaria de registrar assim que acontecessem. Nesse contexto
estao em crescimento acelerado as areas de Sistemas Sensiveis ao Contexto, Computacao
Ubiqua, Internet das Coisas (IoT), entre outras. Como as pessoas estdao préximas a seus
celulares e tablets, ha uma maior facilidade em acessar esses aplicativos a qualquer momento
do dia, se comparado a aplicativos para desktops e notebooks, onde nem sempre é possivel
estar com eles. Também sao exemplos os aplicativos nas categorias Financas, Transporte e

Saude.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um aplicativo moével para a plataforma
Android, com a tarefa de sugerir um plano de alimentacao, em que os nutrientes dos alimentos

se enquadrem dentro de um limite estabelecido pelo usuario.
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Para

1.3

atingir esse objetivo, o aplicativo também devera:

Permitir que o usuério possa informar os alimentos que foram consumidos e avalid-los,
para que os alimentos que mais forem adequados ao seu gosto e dieta tenham mais

probabilidade de serem indicados em futuras sugestoes.

Prover um meio inteligente de sugestao de novos alimentos para uma refeicao, quando
o alimento anteriormente sugerido nao for palatavel ao usuario. Os novos alimentos

sugeridos devem ter valores nutricionais compativeis que nao comprometam a dieta.

Disponibilizar um relatério que informe a quantidade de nutrientes que foram consu-
midos em um dado periodo, para que o usuario possa acompanhar se suas metas de

consumo estao sendo seguidas.

Organizacao do trabalho

O presente trabalho esta organizado em 6 capitulos, descritos abaixo:

No Capitulo 1 encontra-se a introducao;

O Capitulo 2 apresenta alguns trabalhos relacionados a sistemas de recomendagao

alimentar;

O Capitulo 3 faz a descri¢ao do problema e mostra como foi feita a escolha e preparagao

da base de dados para a etapa de mineragao;

O Capitulo 4 descreve as caracteristicas dos métodos de agrupamento e tecnologias

utilizadas neste trabalho;

O Capitulo 5 apresenta o sistema de recomendacao alimentar proposto neste trabalho

e os experimentos realizados com os métodos de agrupamento;

No Capitulo 6 encontra-se as consideragoes finais;



Capitulo 2

Trabalhos relacionados

H& diversos aplicativos e sistemas dedicados a auxiliar o usuario no controle da dieta. A
maior parte deles apenas fazem o registro dos alimentos que foram consumidos, para depois
disponibilizar a quantidade de nutrientes presentes nos alimentos informados. Entao cabe
ao usudrio verificar o andamento da sua meta para algum nutriente e manter-se alerta em
nao ultrapassa-la. Existem também os sistemas de recomendacao de dietas que tém como
fundamento propor refeicoes que ja estejam adequadas aos anseios nutricionais do usuario,

para que ele preocupe-se apenas em consumir o que foi sugerido.

Neste Capitulo, sao apresentados trabalhos que abordam sistemas de recomendagcao relacio-

nados a alimentacao.

2.1 Sistemas de recomendacao de dietas

e DietSysNet [14] é um sistema para recomendagao de dietas que tem foco em auxiliar os
nutricionistas a decidir um programa alimentar para os pacientes, buscando apresen-
tar recomendacoes de prescrigoes através da técnica de Raciocinio Baseado em Casos
(RBC) para que o nutricionista as avalie e tome a melhor decisao. RBC é uma técnica
que utiliza o aprendizado ao analisar solugoes de problemas passados para solucionar

novos problemas.

Foi dividido em dois médulos, um de uso exclusivo do nutricionista e outro do paciente.

No moédulo do nutricionista, ele pode efetuar o cadastro de seus pacientes, inserindo
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suas informagcoes basicas e suas respostas em relagdo as caracteristicas, que sao res-
postas a perguntas como “frequéncia de consumo de embutidos” ou “tem diabetes?”,
formando assim o perfil de cada paciente. No médulo do paciente, ele pode ter acesso as
suas prescricoes, dados nutricionais dos alimentos e informar a evolugao do seu quadro

de saude.

O sistema foi desenvolvido para ser disponibilizado através de pagina web, o que pode
trazer a desvantagem que o usudario necessite de uma conexao com a internet sempre
que precisar buscar uma informagcao no sistema, além de nao ter uma boa usabilidade
para acesso via celular, que seria melhor por meio de um aplicativo. Outra desvan-
tagem é o usuario nao poder informar algum alimento que ele comeu que nao estava
dentro da dieta, para que o nutricionista possa readequar sua prescricao com base nessa

informacao.

e FooDroid [40] é um sistema de recomendacao de menu, feito para as cantinas da Uni-
versidade de Zurique e disponivel como um aplicativo para Android. Ele tenta resolver
o problema do usudrio precisar navegar por varias listas de pratos até que consiga
achar uma opcao do seu gosto ao olhar o cardapio de um restaurante. Ele busca fazer
recomendacoes com base nas preferéncias do usuario em relagao a ingredientes e leva

em consideracao as avaliagoes que os pratos receberam de outros usuarios.

Uma desvantagem desse sistema é que ele recomenda pratos prontos, sem dar a opcao
que o usuario possa trocar um alimento do prato por outro, além da diversidade desses
pratos ser bastante restrita, pois a base de dados sao apenas os pratos disponiveis nas

cantinas cadastradas.

e Foodtracker [18] é um aplicativo desenvolvido para Android que sua ideia é recomendar
os restaurantes mais proximos que possuem o alimento que o usuério escolheu. Os
alimentos sao agrupados pela chamada Dieta do semdforo, onde eles sao distribuidos
em trés grupos conforme a recomendacao de consumo, sendo os grupos rotulados pelas

cores verde (livre), amarela (com moderagao) e vermelha (consumir excepcionalmente).

Para que o aplicativo seja eficaz, ele necessita que se mantenha um levantamento
atualizado dos alimentos que estao disponiveis nos restaurantes da regiao do usuario,
o que vai se tornando dificil de manter a medida que cresce o nimero de cidades que

o aplicativo deseja atender.

O aplicativo desenvolvido neste trabalho, além dos objetivos descritos na Secao 1.2, busca
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trazer solucoes para a maioria das desvantagens dos sistemas de recomendac¢ao acima men-

cionados.



Capitulo 3

O problema

3.1 Definicao do problema

A maioria dos aplicativos destinados ao controle da dieta se baseiam no pds-consumo de
alimentos, onde o usudrio informa os alimentos que ele ingeriu e verifica o andamento do
consumo total de algum nutriente em relagdo a uma meta preestabelecida. Geralmente
utilizam a Dieta dos pontos [24], que lida com o consumo de calorias, onde cada alimento
recebe uma pontuacao no valor de um ntumero inteiro e que é diretamente proporcional a
quantidade de calorias que ele possui. O objetivo dessa conversao é que nimeros inteiros
sao visualmente melhores para o usudrio assimilar ao andamento de suas metas e mais facil
de manter o foco em uma quantidade de pontos que ele ainda tem disponivel para consumo,
como também os pontos que ele perdeu para refeicoes futuras caso tenha consumido um

alimento com uma pontuacao muito grande.

O problema dessa abordagem é que o usudrio precisa ver as informagoes de cada alimento
antes do consumo, caso esteja preocupado em nao passar de certo limite para algum nutri-
ente. Com o passar do tempo, esse processo repetitivo pode deixa-lo entediado, o levando
a consumir alimentos sem analise prévia e resultando em exceder o limite de sua meta, so-
frendo penalizagoes em seus pontos para refei¢coes seguintes e por fim o induzir a desisténcia

da dieta, por achar que esse procedimento nao esté atendendo as suas expectativas.

O foco do aplicativo deste trabalho é que o usudrio informe uma meta de consumo para

algum nutriente e o aplicativo monte um plano de alimentagao para um dia, formando as
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refeicoes, buscando alimentos na base de dados sem ultrapassar o limite informado, com
alimentos que sejam de seu gosto e também permitindo a troca dos alimentos do plano sem

que os novos alimentos sugeridos comprometam a meta da dieta.

Para isso, foi preciso encontrar tabelas de composicao nutricional de alimentos, para seus
dados serem extraidos e tratados, com a finalidade de serem usados na base de dados do

aplicativo como fonte para as sugestoes do plano de alimentacao.

3.2 Pré-processamento

E uma importante etapa do processo de extracao de conhecimento em base de dados, onde
é feito a captacao e tratamento dos dados, antes de serem usados na etapa de Mineracao de

Dados.

3.2.1 Selecao de dados

Na busca por tabelas de composicao nutricional de alimentos, a maioria das tabelas en-
contradas estava disponivel apenas em versoes impressas de livros ou em formatos PDF. A
Tabela Sonia Tucunduva Philippi [37] da nutricionista que d& nome a tabela, estd disponivel
em livro e formato PDF, enquanto somente em livros temos a Tabela de Equivalentes, Medi-
das Caseiras e Composi¢ao Quimica dos Alimentos [35] e a Tabela de Composi¢ao Quimica
dos Alimentos [21]. Esse formato as tornavam invidveis de serem utilizadas, visto que, no
primeiro caso, a leitura desses dados s6 poderia ser feitas manualmente, pois a utilizacao
de um leitor OCR poderia resultar em algum dado identificado incorretamente, causando
inconsisténcia na base de dados, principalmente alterando substancialmente o resultado dos
algoritmos de clusterizagao. Quanto as tabelas disponiveis em formato PDF, durante o pro-
cesso de conversao do arquivo, haveria de se usar bastante trabalho manual para ajustar os
dados mal posicionados por conta da disposicao de layout dessas tabelas no PDF e também

retirar a quantidade de informacgoes sem relevancia que seriam copiadas.

Diante deste cendrio, optou-se por analisar as tabelas disponiveis em formato de planilha,
em razao de que seria necessaria apenas a transformacao dos dados para o ambiente da

mineracao e também a confianca na consisténcia dos dados seria maior. Assim, a lista
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limitou-se a duas opgoes, que foram a tabela TACO (Tabela Brasileira de Composicdo de
Alimentos) com 597 alimentos, produzida pela Unicamp em 2011 [7] e a Tabela de composi¢ao

nutricional dos alimentos consumidos no Brasil com 1971 alimentos, produzida pelo IBGE

em 2008 [§].

pelo IBGE continha informacoes sobre as porgoes especificas de cada alimento, assim como

qual delas era a porcao padrao, entdo essa foi a tabela escolhida. A Figura [3.1 mostra um

trecho dessa tabela.

Esta tabela possui 41 atributos, descritos abaixo:

e 04°

quantidade presente em uma porcao de 100 gramas do alimento. Estes atributos estao

relacionados na Tabela B.1]

PESQUISA DE ORCAMENTOS FAMILIARES 2008-2009

atributo representa a descricao do alimento.

atributo representa a descricao da preparacao.

TABELA DE COMPOSIGAO NUTRICIONAL DOS ALIMENTOS CONSUMIDOS NO BRASIL

Além de apresentar uma maior quantidade de alimentos, a tabela fornecida

atributo representa o cédigo do alimento, definido como um nimero inteiro.

atributo representa o cédigo de preparacao, definido como um nimero inteiro.

do 5° ao 41° atributo sao representados os nutrientes, suas unidades de medida e a

cODIGO DO

DESCRI (;30 DO ALIMENTO

CODIGD
DA

DESCRIGAD DA PREPARACAD

EHERGIA

PROTEINA.

ALIMENTO PREPARAQ;&O (kcal) {{=)]

6300101  ARROZ (POLIDO, PARBOILIZADO, AGULHA 99 NAD SE APLICA 135,62 250
6300201 ARROZ INTEGRAL 99 NAD SE APLICA 130,95 2,56
6300701 MILHO (EM GRAD) 1 CRU[A) 160,14 332
6300701 MILHO (EM GRAD) 2 COZIDOA) 160,14 332
6300701 MILHO (EM GRAD) 3 GRELHADO(A)BRASA/CHURRASCO 160,14 332
6300701 MILHO (EM GRAD) 4 ASSADOA) 160,14 332
6300701 MILHO {(EM GRAD) 7 REFOGADO(A) 160,14 332
6300701 MILHO (EM GRAD) 13 ENSOPADO 160,14 332
6300701 MILHO (EM GRAQ) 99 NAQ SE APLICA 160,14 3.32
6300706 CANJIQUINHA DE MILHO EM GRAQ 1 CRU[A) 79,68 124
6300706 CANJQUINHA DE MILHO EM GRAD 2 COZIDOA) 62,95 1.24
6300706 CANJIQUINHA DE MILHO EM GRAQ 13 ENSOPADO 79,68 124
6300706 CANJQUINHA DE MILHO EM GRAD 14 MINGAU 62,95 1.24
6300706 CANJIQUINHA DE MILHO EM GRAQ 15 SOPA 3144 0,95
6300706 CANJQUINHA DE MILHO EM GRAD 99 NAQ SE APLICA 62,95 124
6300707 XEREM DE MILHO 99 NAD SE APLICA 62,95 124
6301001  AMENDOIM (EM GRAQ) (IN NATURA) 99 NAQ SE APLICA 567,00 25,80
6301101 ERVILHA EM GRAQ 99 NAD SE APLICA 109,09 5,36

E2n1904

Figura 3.1: Tabela de composi¢ao nutricional dos alimentos consumidos no Brasil - IBGE [§].
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Nome do nutriente

Unidade de medida

Energia kcal
Proteina g
Lipideos totais g
Carboidrato g
Fibra alimentar total g
Célcio mg
Magnésio mg
Manganés mg
Fosforo mg
Ferro mg
Sédio mg
Sédio de adigao mg
Potéssio mg
Cobre mg
Zinco mg
Selénio mcg
Retinol mcg
Vitamina A (Equivalente de atividade de Retinol) | mcg
Tiamina (Vitamina B1) mg
Riboflavina (Vitamina B2) mg
Niacina (Vitamina B3) mg
Equivalente de Niacina (Vitamina B3) mg
Piridoxina (Vitamina B6) mg
Cobalamina (Vitamina B12) meg
Folato (equivalente dietético de Folato) meg
Vitamina D (Calciferol) meg
Vitamina E (total de Alpha-Tocopherol) mg
Vitamina C mg
Colesterol mg
Acidos graxos saturados g
Acidos graxos monoinsaturados g
Acidos graxos poliinsaturados g
Acido graxo poliinsaturado 18:2 (Linoléico) g
Acido graxo poliinsaturado 18:3 (Linolénico) g
Acidos graxos trans total g
Acucar total g
Acgucar de adigao g

Tabela 3.1: Nutrientes presentes na tabela de composi¢ao nutricional do IBGE [§]
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3.2.2 Limpeza de dados

* ou — quando algum alimento nao apresentava certo nutriente

Nesta etapa, valores como
foram substituidos por 0. Também foram retirados caracteres especiais que causariam pro-
blemas na leitura dos dados pelos algoritmos na fase de mineragao, como aspas simples e

duplas.

3.2.3 Normalizacao dos dados

Nesta etapa foi ajustada a escala dos valores que representavam a quantidade dos nutrientes
presentes nos alimentos, para que nutrientes com escala maiores nao tivessem influéncia
superior aos outros durante o processo de mineracao. Para a nova escala, optou-se por
deixar os valores no intervalo entre 0 ¢ 1, aplicando a Equacao (3.1)):

(V — Min)

I
V= (Max — Min)

(3.1)

onde:

e 1/ é 0 novo valor para o nutriente, agora normalizado;

V' é o valor do nutriente antes da normalizagao;

Min é o valor minimo do nutriente presente na base a ser normalizado;

e Max é o valor maximo do nutriente presente na base a ser normalizado.

Finalizando a etapa de pré-processamento, foram criados scripts na linguagem python, para
exportar os dados da planilha e reestruturéa-los no formato de arquivo ARFF, que é o formato
aceito pelo programa Weka, responsavel pela tarefa de mineracao, detalhada no Capitulo
4. Baseado em outros trabalhos [I3] [I1I] e nos nutrientes mais comumente presentes na
informagao nutricional em embalagem de alimentos, os nutrientes que foram selecionados
para a continuidade do processo de extragao do conhecimento, bem como sua presenca
no aplicativo, foram: Proteinas, Lipideos, Carboidratos, Fibra Alimentar, Calcio, Ferro,
Sédio, Colesterol e Energia. A Figura mostra o histograma desses nutrientes, apds a

normalizacao dos valores.
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Figura 3.2: Histograma dos nutrientes



Capitulo 4

Mineracao de dados, Técnicas de

Agrupamento e Tecnologias

A mineracao de dados é uma das etapas do processo de descoberta de conhecimento em base
de dados. Do inglés Data Mining, as técnicas utilizadas nesse processo buscam descobrir
tendéncias no conjunto de dados, que tenham algum significado, e que nao poderiam ser
encontradas por meios de exploragao tradicionais, por estes padroes estarem ocultos, serem

complexos ou alcancaveis apenas através de inferéncias.

Entre as principais tarefas da Mineracao de Dados, as mais comuns sao:

e Associagao: busca detectar regras que indiquem um padrao de ocorréncia simultanea
de eventos [38]. Por exemplo, a descoberta de quais produtos sdo frequentemente
comprados juntos em um supermercado. Outro exemplo seria, ao analisar uma base
de dados de um hospital, detectar que pacientes que apresentam determinados sintomas

tendem a ser diagnosticados com uma determinada doenca.

e Sumarizacao: permite obter uma visao mais compacta da base de dados, identificando
caracteristicas sem que estas estejam influenciadas por valores que estao muito incon-

sistentes em relagao aos demais valores do conjunto de dados [5].

e (lassificacao: estd relacionada a identificacao da classe que um determinado elemento
pertence. Para isso, é necessaria a presenca de elementos que ja estejam rotulados

com as classes corretas que eles pertencem, com o propdsito que esse conjunto seja
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utilizado como base de treinamento, onde o algoritmo classificador podera “aprender”

suas caracteristicas e classificar a qual categoria um novo elemento ird pertencer [38].

e Regressao: similar a Classificagao, mas seu uso ocorre apenas com valores numéricos.
E utilizada para estimar um valor para uma variavel continua desconhecida, por meio
da andlise das demais varidveis [16]. Um exemplo seria analisar uma base de dados
contendo registros de vendas de iméveis de um determinado bairro e as caracteristicas
desses imodveis, como quantidade de quartos, dependéncia de empregada, quantidade
de banheiros, etc. Analisando os valores das vendas e transformando as caracteristicas
do imével em variaveis, seria possivel que um morador do bairro pudesse estimar um

valor de venda pra seu imovel por meio de Regressao.

e Deteccao de anomalias: tem a tarefa de identificar comportamentos que fogem de um
determinado padrao, como valores outliers ou ruidos. E uma tarefa bastante utilizada
para detectar fraudes financeiras, como detectar um cliente efetuando varias compras
em pouco espaco de tempo em lugares distantes de onde ele costuma usar seu cartao

ou efetuando uma movimentagao financeira que nao condiz com seu histérico [38].

e Agrupamento: A clusterizacao ou agrupamento é uma técnica que consiste em partici-
onar os elementos de uma base de dados em subconjuntos denominados clusters, onde
a similaridade é o principal critério para o agrupamento, nao sendo necessario que se

defina classes antecipadamente como na Classifica¢ao [23].

Neste trabalho foram utilizadas técnicas de Agrupamento, com o objetivo de descobrir grupos
de alimentos na base de dados que tenham valores nutricionais similares, utilizando para isso
métodos nao supervisionados. Estes grupos sao utilizados no processo de troca de alimentos
no plano de alimentacao sugerido no aplicativo, detalhado no Capitulo 5. Os principais

métodos de agrupamento serao detalhados na secao seguinte.

4.1 Técnicas de Agrupamento

Agrupamento ou clusterizagao faz parte de um paradigma chamado Aprendizado Nao Super-
visionado, onde o resultado que se busca ao analisar uma base de dados nao ¢ indicado por
um agente externo, nao ha classes predefinidas e nem necessidade de conhecimento prévio

sobre elas. Na clusterizacao, o algoritmo é auto-organizado e reconhece os padroes por si
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proprio. Com esses padroes reconhecidos, os dados sao organizados de modo que elementos
com caracteristicas mais proximas integrem o mesmo grupo, chamados de cluster, ao mesmo

tempo em que tenham caracteristicas distantes de integrantes de outros grupos.

Na literatura existem diversos métodos destinados a realizar esse processo, que apresentam
seus préprios aspectos, sendo cada um fundamentado em uma defini¢ao de cluster [19]. As
secoes a seguir apresentam, brevemente, as caracteristicas dos métodos que foram utilizados

neste trabalho para realizacao de agrupamentos.

4.1.1 K-means

O K-means é o mais simples algoritmo de agrupamento existente e um dos mais comumente
utilizados [29] [30]. Consiste em construir uma particdo contendo k clusters, onde os ele-
mentos apresentem uma alta similaridade para outros elementos no mesmo grupo e baixa
similaridade para elementos de grupos distintos. E preciso definir antecipadamente o niimero
de clusters que serao formados na particao, representado pelo parametro k. Os passos gerais

do algoritmo sao:

Passo 1. Selecione aleatoriamente k elementos, que inicialmente irao representar os

centroides (centro de gravidade dos clusters).

e Passo 2. Atribua cada elemento remanescente ao cluster cujo centroide tenha a menor

distancia para o elemento.

e Passo 3. Para cada cluster, atualize a posicao de seu centroide, que serda determinada

pela média dos elementos pertencentes ao cluster.

e Passo 4. Repita os passos 2 e 3 até que nenhum elemento seja realocado em um cluster

diferente.

A Figura demonstra os passos descritos acima considerando k = 3, onde: (a) elementos
no estado inicial; (b) escolha dos centroides iniciais e atribuigao dos elementos aos clusters;
(c) atualizacdo da posicao dos centroides; (d) reatribuigao dos elementos aos clusters; (e)

formacao dos clusters definitivos.
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A necessidade que o utilizador deva informar o valor de k (o numero de clusters), pode
ser considerado como uma desvantagem, visto que pode ser informado um valor que nao

corresponda a um k 6timo. Além disso, outros problemas apresentados pelo K-means sao:

Figura 4.1: Execucao do algoritmo K-means

e Os dados sao limitados a serem numéricos [26].

e E sensivel a valores outliers. Um tinico objeto com valor muito extremo pode modificar

consideravelmente a distribuigao dos dados [25].

e Nao é propicio a descobrir clusters que nao tenham forma convexa [4].

4.1.2 X-means

Proposto por D. Pelleg e A. Moore [36] como uma extensao do K-means para resolver trés

problemas encontrados nele:

e O parametro k ser fixo e previamente fornecido pelo usuario;
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e A busca estar propensa a minimos locais;

e Deficiente em termos de ser computacionalmente escalavel.

O fato do K-means utilizar medidas de distancia, como a Euclidiana, faz com que o algoritmo
nao encontre clusters que nao tenham forma convexa (Figura a), resultando que os
agrupamentos encontrados apresentem forma esférica, misturando os dados de clusters nao
convexos (Figura b). Entdao o X-means tenta minimizar esse problema usando uma
quantidade maior de clusters (Figura ¢). O intervalo de valores possiveis para k precisa

ser definido por meio dos parametros k minimo e k mdzimo.

F A & 00 &

XX RX< 352
%o 0000, o8 e e

ot X3 * 00@00’,. RICC @)

S ® 940 S 9,% o 00 + QO

*00 FAMNS (@) Sles oo ®) **Fe

AT OX XN XX see oD

ISR LS o oo

3% 6%0%% o %° X ()
SO X X e
(a) (b) (c)

Figura 4.2: Comportamento do K-means e X-means com clusters alongados

O numero de clusters 6timo ¢ definido utilizando o Critério de Informacgao Bayesiano (BIC)
ou o Critério de Informacao de Akaike (AIC), que sdo medidas para escolha de modelos
bastante utilizadas na literatura [43], que penalizam a verossimilhanga, para que um modelo
mais parcimonioso seja selecionado [I7]. Cada cluster é recursivamente dividido em dois
utilizando K-means e a iteracao de divisao continua até ser terminada com base no valor
estimado do BIC ou AIC, dentro dos limites fornecidos. Uma kd-tree é usada para armazenar

os dados estatisticos e assim acelerar a velocidade da computacao.
Os passos gerais do algoritmo sao:

Passo 1: Improve-Params - neste passo aplica-se o algoritmo K-means para k clusters até
convergir, onde k é igual ao k minimo fornecido como valor de limite inferior. A Figura [4.3]

demonstra o resultado final deste passo considerando k = 3.
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Figura 4.3: X-means: Improve-Params

Passo 2: Improve-Structure - a estrutura é melhorada dividindo o centro de cada cluster em
dois filhos, dispostos em sentidos opostos em um vetor (Figura a). Em cada um dos
filhos, executa-se o K-means localmente (Figura b). A decisdo entre escolher o centro

atual ou seus filhos é feita comparando os valores BIC das duas estruturas (Figura c).
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Figura 4.4: X-means: Improve-Structure
Passo 3: o terceiro passo indica a repeticao dos passos 1 e 2 até que o valor atual de &

ultrapasse o k mdzimo fornecido. Apos isso, o algoritmo informa qual foi o modelo encontrado

durante a busca que obteve a melhor pontuagao (Figura [4.5)).
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Figura 4.5: X-means: passo 3

4.1.3 Expectation Maximization

O Expectation Maximization (EM) [9] é uma variacdo do algoritmo K-means, que difere
na maneira de associar cada elemento do conjunto de dados aos clusters. Enquanto o K-
means atribui cada elemento a um tunico cluster, no EM cada elemento é associado a uma
distribuicao de probabilidades que ele pertenca a cada um dos clusters, que sao representados

por Gaussianas, sendo o objetivo do algoritmo maximizar essas probabilidades.

O algoritmo ¢ dividido em dois passos:

e Expectativa: Os elementos do conjunto de dados sao associados aos clusters, de acordo
com as probabilidades calculadas pela funcao modelo de cada cluster, com a atual

estimativa dos parametros. Esses parametros podem ser iniciados aleatoriamente.

e Maximizacao: Nesta etapa é feita uma nova estimativa para os parametros da funcao
modelo, levando em consideragao os novos pesos dos elementos do conjunto, que foram
avaliados no passo anterior, e entao retorna ao primeiro passo até que se alcance a

convergencia.

Segundo [22], os passos de expectativa e maximizacao estao interlicados, pois as novas
b b
probabilidades calculadas na fase de maximizacao serao utilizadas para realizar a inferéncia

na fase da expectativa.

A Figura demonstra a mudanca de distribuicao de probabilidades de atribuicao aos

clusters em cada elemento, ilustrada nas cores de cada elemento, apos a iteracao.
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Figura 4.6: EM: atualizacao das probabilidades a cada iteracao

4.1.4 Spectral Clustering

Surgido recentemente como alternativa promissora aos algoritmos tradicionais [33], a ideia
fundamental do agrupamento espectral é agrupar pela afinidade, ou seja, o que sera levado em
consideracao ¢ a ligacao que cada elemento tem com outro e nao a sua localizagao absoluta.
Dificilmente K-means ou EM fariam um grande trabalho caso procurassem por clusters em
um conjunto de elementos que tivesse uma distribuigao como a demonstrada na Figura [4.7]
mas este nao seria um grande problema para o Spectral, justificado pelo paradigma que ele

adota para fazer os agrupamentos.
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Figura 4.7: Clusters distribuidos em forma que traria dificuldades para K-means e EM

O principal artificio do algoritmo é transformar as representacoes dos elementos em carac-
teristicas, que irao definir as propriedades dos clusters, e entao algoritmos tradicionais como
o K-means podem ser usados para fazer o agrupamento. Podemos dizer que o agrupamento

espectral funciona como um pré-processamento para outros algoritmos.
Os passos gerais do algoritmo sao:

Passo 1: Crie a matriz de afinidade A € R™"*". Para isso, assumindo que cada ponto de dados
é representado por um vértice em um grafo, tal que o conjunto de vértices V- = {vy, ..., v, },
tomando-se os vértices v; e v; e aplicando-se uma funcao de similaridade que irad definir o
valor de A;;. Caso o valor retornado pela funcao seja maior que um limiar definido, entao
esses vértices estao ligados por uma aresta. Na implementacao do algoritmo sugerida por
Ng et al., 2001 [33], a fungao de similaridade é definida pela Equagao , onde S = {s1,

. Sp} € o conjunto de pontos de dados e o controla o quanto a afinidade A;; cai de acordo

com a distancia entre s; e s;.

Aij = eap(— | si—s; | /20%) if i # j, and Ay; =0 (4.1)

Passo 2: Calcule a matriz Laplaciana L. E ressaltado por Nascimento, 2010 [32] que matrizes
Laplacianas sao de grande importancia para o agrupamento espectral. As diferentes imple-
mentacoes dos algoritmos adotam diferentes variantes de Laplacianas, comumente se sao
normalizadas ou nao-normalizadas. Implementagoes populares como Ng et al., 2001 [33] e
Shi and Malik, 2000 [41] adotam a matriz Laplaciana normalizada nas variantes L, (matriz
simétrica) e L, (caminhada aleatéria) respectivamente. A Equacao define Lgy,,, en-
quanto L,,, esta definida na Equacao , onde L é a matriz Laplaciana (ndo-normalizada),

A a matriz de adjacéncia, D a matriz de graus e [ a matriz identidade.

Loym =D V2LD™ Y2 =1 - D V2AD~1/? (4.2)
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Lw=D'L=1I—-D1A (4.3)

A matriz Laplaciana nado-normalizada é definida em Equagao (4.4), onde A é a matriz de

adjacéncia e D a matriz de graus.

L=D-A (4.4)
Passo 3: Encontre os k autovetores {z1, xs, ..., 2} de L com os maiores ou menores autova-
lores, onde esta escolha vai estar relacionada a qual matriz Laplaciana foi utilizada.

Passo 4: Forme a matriz X € R™* com os vetores {1, 7, ..., 3} como colunas.
Passo 5: Para cada linha i de X, seja y; € R relativo a i-ésima linha.
Passo 6: Forme clusters nos pontos (y;);=1,.., utilizando K-means.

A Figura[d.§ mostra um resumo dos passos acima. Dado um conjunto de elementos (a). Cria-
se a matriz de afinidade dos elementos (b), busca-se os autovetores com maiores autovalores
(c) e os remapeia em um novo espago, que é clusterizado facilmente com algoritmos de

agrupamento tradicionais como K-means (d).

Matriz de afinidade
A 000000+ ++

+4++000000

v

(a) (b)

Espaco espectral

(c) (d)

Figura 4.8: Passos do Spectral Clustering
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O agrupamento espectral possui muitas vantagens se comparado a outros algoritmos tradici-
onais. Segundo Huiqing e Junjie [45], tem uma implementagao simples e pode ser resolvido
de maneira eficiente utilizando métodos de dlgebra linear, além de conseguir melhores resul-

tados que os algoritmos classicos.

4.2 Validacao de agrupamentos

Na clusterizacao de dados, um grande desafio é a tarefa de avaliar o quanto um algoritmo foi
preciso em formar um particionamento com uma alta similaridade intra-cluster e a menor
similaridade possivel eztra-cluster. A literatura nos traz diversos métodos para avaliar a
consisténcia desses clusters, sendo CH (Calinski and Harabasz, 1974 [3]), DB (Davies and
Bouldin, 1979 [6]), Dunn (Dunn, 1974 [10]) e Silhouette (Rousseeuw, 1987 [39]) métodos
bastante populares. Todos os métodos de validacao apresentam algum viés para algum
tipo de particao, normalmente particoes com grupos esféricos. Neste trabalho utilizou-se o

método Silhouette, pelos seguintes motivos:

e ¢ uma medida de ficil leitura, pois estd em [-1;1], onde -1 indica um agrupamento
mal formado, 1 representa um agrupamento correto e 0 denota particoes com clusters

sobrepostos;

e consegue validar agrupamentos com grupos coesos (densos) e bem separados, o que é

uma definicao intuitiva valida para uma boa particdo no nosso problema.

4.2.1 O critério silhueta

O critério de silhueta avalia a qualidade do agrupamento verificando a similaridade entre
os elementos do mesmo grupo e a distancia desses elementos para o grupo mais proximo.
E preciso determinar uma funcao para medir a proximidade entre dois elementos, o que

pode ser feito calculando a distancia Euclidiana entre os pontos P = {py,ps,....,pn} ¢ Q =

{q1,q2, ..., qn}, definida na Equagao (4.5)):

d(p,q) = V(1 — @1)* + (P2 — @) + o+ (P — @n)? = (4.5)
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Seja ¢ um individuo presente em um cluster A, a silhueta s(i) é definida pela Equacao (4.6)):

L b(i) = a(i)
$(0) = max{a(i),b(i)} (4.6)

a(i) é a média de dissimilaridade de i para todos outros individuos de A.

Calculando a média de dissimilaridade de ¢ para todos os individuos de outro cluster C,
desde que C' # A, a menor dissimilaridade encontrada para C' é definida como b(i) e C é

chamado de cluster vizinho de ¢ [39).

Rousseeuw, 1987 [39] ressalta que se o cluster A contém um tnico individuo, o valor de s(7)

deveria ser definido como 0.

O resultado da Equagao (4.6)) estard no intervalo [—1, 1], onde quanto mais préximo de 1 for
esse resultado, o individuo ¢ é considerado bem classificado em seu cluster. Um valor préximo
a —1 indica que o individuo ¢ é mais préximo de individuos de outro cluster e portando mal

classificado no seu cluster atual.

O silhueta pode ser utilizado para definir o nimero ideal de k clusters, por meio do calculo da
média das silhuetas dos individuos de cada clusters e posteriormente a silhueta da particao

calculando a média da silhueta dos clusters [20].

4.3 Tecnologias utilizadas

4.3.1 Plataforma Android

A plataforma Android foi inicialmente desenvolvida em 2003 pela Android Inc., empresa
fundada por Andy Rubin, Rich Miner, Nick Sears e Chris White na Califérnia, Estados
Unidos, que depois foi comprada pelo Google em 2005. O Android é um Sistema Operacional
de cédigo aberto sob a licenca Apache, baseado em kernel linux, que nas palavras de Rubin,
foi criado para desenvolver ”dispositivos mdveis mais inteligentes, que estejam mais cientes
das preferéncias e da localizagdo do seu dono” [27]. O Android estd presente em mais de 1
bilhao de dispositivos, desde smartphones e tablets, a tvs, relogios com o Android Wear e

carros com o Android Auto [12].
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Arquitetura Android

A arquitetura da plataforma estd representada na Figural4.9] ela é dividida em Linuz Kernel,

Bibliotecas, Android Runtime, Application Framework e Aplicativos.

Applications

Contacts Phone Browser

Application Framework

Windowr Content - Notification
q . View System
Manager Providers Manager

Telephony Resource Location

Manager Manager Manager XMPP Service

Libraries Android Runtime

Surface Media

Manager Framework ‘ Core Libraries ‘

" Dalvik Virtual
Machine

OpenGL|ES FreeType

Linux Kernel

Display Bluetooth Flash Memory Binder (IPC)
Driver Driver Driver Driver

Power

USB Driver WiFi Driver Audio Drivers
Management

Figura 4.9: Arquitetura da plataforma Android.

Linux Kernel

O Linuzr Kernel encontra-se na camada inferior. O kernel é o nicleo de qualquer sistema
operacional e é responsavel por conter todos os drivers essenciais para interagir com o hard-
ware. E tido como o coracao do sistema. Ele nunca se comunica diretamente com o usuario,
mas ofecere uma interface simplificada para que os programas de usuario possam se comu-
nicar com o hardware. Algumas das principais fungoes que ele mantém sao: gerenciamento
de memoria, gerenciamento de energia, gerenciamento de processos, abstracao de hardware,

configuragoes de seguranca, pilha de rede e modelo do driver.
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Bibliotecas

Nesta camada estao presentes bibliotecas nativas do Android, escritas nas linguagens C ou
C++, que contém instrugoes de como o dispositivo pode manipular diferentes tipos de dados.

Abaixo as bibliotecas mais utilizadas e suas fungoes:

o Media Framework: oferece suporte para reproducao e gravagao de varios formatos de

audio e video;

e WebKit: motor para exibir conteido HTML nos navegadores, facilitando o carrega-

mento de paginas;

e Surface Manager: disponibiliza acesso ao subsistema de exibicao, oferecendo multiplas

camadas graficas para aplicativos em 2D e 3D;

e SQLite: prove um banco de dados relacional para fins de armazenamento de dados,

que pode ser usado pelas aplicagoes diversas ou pelo proprio sistema;
e SSL: responsavel pela seguranca no transporte de pacotes de dados na internet;

e OpenGL: oferece suporte para renderizacao de conteiudos graficos em 2D ou 3D.

Android Runtime

Compreende dois componentes: Dalvik Virtual Machine (DVM) e Core Java Libraries (bi-
bliotecas de nucleo Java). Similar a Java Virtual Machine (JVM), mas incapaz de executar
arquivos .class, a DVM opera em arquivos .dex, construidos a partir dos arquivos .class como
um passo a mais durante a compilacao. Por razoes de seguranca, cada aplicativo no Android
é executado em sua prépria Maquina Virtual [I], o que proporciona o isolamento e melhor
gerenciamento de memoria. Core Java Libraries oferece a maioria das funcionalidades que

estao definidas nas bibliotecas Java SE.
Framework de aplicagoes

Esta camada é de grande importancia para os desenvolvedores, pois através dela obtém-se
acesso a um grande conjuntos de classes e interfaces que disponibilizam ferramentas para
auxiliar a construcao das aplicagbes, a chamada Java APIs (do acronimo Application Pro-
gramming Interface) for applications. A lista a seguir traz alguns servigos providos por essa

camada:
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e Activity Manager: responsavel pelo ciclo de vida de cada activity que esta em execucao
na aplicagao, gerenciando seu estado. Uma activity é uma classe que gerencia a interface

com o usuario;

e View: fornece um conjunto de componentes graficos que um aplicativo pode utilizar

para intergair com o usudrio;

e Resource Manager: gerencia o acesso a diversos tipos de recursos proprios da aplicagao,

como imagens, defini¢coes de cores, arquivos de layout, strings, entre outros;

e (Content Providers: possibilita a criacao de interfaces onde uma aplicacao pode ter seus

dados acessados por outra aplicagao;
e Notification Manager: gerencia notificacoes e alertas dos aplicativos;

e Location Manager: suporta o acesso aos servicos do aparelho que permitem obter a

localizagao atual, como a leitura de dados do GPS;

Aplicativos

A camada superior da arquitetura, onde os aplicativos se encaixam. Aplicacoes podem ser
obtidas por lojas de aplicativos como a Google Play ou Amazon Appstore. Além disso, os
dispositivos trazem uma série de aplicativos que ja vém instalados por padrao, como o cliente

de SMS, o Gerenciador de contatos e o Discador.

4.3.2 Eclipse e Plugin ADT

O Eclipse é uma Integrated Development Environment (IDE) para desenvolvimento, que
apresenta suporte para varias linguagens de programacao, seja nativamente ou por meio
de plugins, sendo a mais popular IDE para desenvolvimento na linguagem Java [15]. E
uma ferramenta open source, desenvolvida em Java pela IBM e que atualmente é mantida
pela Eclipse Foundation. Foi o ambiente escolhido para desenvolvimento do aplicativo deste

trabalho, onde foi utilizada a versao Luna Service Release 2 (4.4.2).

O ADT (Android Developmente Tools) é um plugin fornecido pelo Google que prové ao Eclipse
um ambiente apropriado para desenvolvimento de aplicagbes para Android na linguagem

Java, adicionando diversas funcionalidades, como pacotes baseados na Android Framework
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API, depuracao dos aplicativos por meio das ferramentas do SDK Android, emuladores de

aparelhos e assinatura do aplicativo para exporta-lo e distribui-lo nas lojas de aplicativos.

4.3.3 SQLite

E um banco de dados com suporte nativo no Android, onde os dados sao armazenadas em
um arquivo em disco, que poderd ser acessado sem a existéncia de um processo servidor,
nem prévia instalacao ou configuracao. E um banco leve e compacto, a forma mais comum
de persisténcia no Android. Sé pode ser acessado pelo aplicativo que o criou, assim como a

remocao desse aplicativo resultard na automatica remocao do arquivo do banco.

4.3.4 Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) é uma ferramenta desenvolvida em
Java, que contém diversos algoritmos de aprendizagem de maquina, para a realizacao de
mineragao de dados. Prové mecanismos para tarefas de Pré-processamento, Classificagao,
Regressao, Clusterizacao, Regras de Associagao e Visualizagao. E um software open source
desenvolvido na Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Utilizado neste trabalho para

tarefas de Clusterizacao e geragao do histograma da base de dados.

4.3.5 Biblioteca Colt

Fornece um conjunto de bibliotecas de cddigo aberto escritas em Java, para tarefas de com-
putacao cientifica com alta performance. Alguns dos seus algoritmos sao usados para fins de
analise de dados, dlgebra linear, matriz multidimensionais e estatistica. Neste trabalho, foi
utilizada como requisito para adicionar ao Weka o algoritmo Spectral Clustering baseado na

implementagao de [41] e [28] , que ndo estava presente na instalagdo padrao do Weka.



Capitulo 5

Sistema de recomendacao alimentar

proposto

O sistema proposto tem como principal finalidade auxiliar o usudrio a montar um plano
de alimentacao, onde os nutrientes dos alimentos estejam dentro de um limite informado
pelo usuario, definido por um nutricionista. A escolha dos alimentos para sugestao leva
em consideragao o seu histérico de consumo, dando preferéncia a alimentos que o usuario

consumiu e indicou como de sua preferéncia.

E permitido ao usuario a possibilidade de trocar algum alimento do plano sugerido, onde
a0 acionar essa opg¢ao, o sistema disponibiliza uma lista com novos alimentos sugeridos que
tenham suas informacgoes nutricionais similares ao alimento a ser substituido e assim nao

comprometam o limite da dieta, ficando a escolha na lista a critério do usuério.

Foram utilizados métodos de clusterizacao na base de dados, para formar grupos de alimentos
com valores nutricionais similares. Assim, facilitando o processo de troca de alimentos no
plano sugerido, onde a lista sugerida é formada com outros alimentos no mesmo grupo do

alimento a ser substituido.

A Figura representa o diagrama de casos de uso com as principais funcionalidades do
sistema, que serao detalhadas nas secoes a seguir. A tela inicial do aplicativo é apresentada

na Figura [5.2]
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[wc )

Sistema de recomendagéo alimentar

Incluir alimento
consumido

Consultar relatério de
consumo de nutrientes

_—
Usuério\

Consultar informagéo
nutricional dos alimentos

Trocar alimento
no plano de
alimentagao

Obter plano de
alimentagéo

Figura 5.1: Diagrama de casos de uso

85% M 10:00

. DietaCerta

° | S

Nova refeigéo Relatério
Sugestao didria Nutrientes nos alimentos
Calcular necessidade calérica Sair

Figura 5.2: Tela inicial
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5.1 Inserir alimento consumido

Esta funcionalidade é dividida em 2 passos. No primeiro, demonstrado na Figura ,
o usuario pesquisa qual alimento que ele consumiu. No passo seguinte, Figura , ele
informa em qual refeicao o alimento foi consumido, a data e se ele gostou. O sistema define
a quantidade em gramas de acordo com a porc¢ao padrao para o alimento que foi escolhido,
mas fica a critério do usudrio alterar essa quantidade para outras definicoes de porgoes ou

um valor desejado.

79% M 10:48
e DietaCerta @ DietaCerta
bigite um alimento... Cuscuz
e Tipo de refeigao: @ Café damanha

() Lanche da manha
Croquinhos De Arroz

() Almogo
Cruera (O Lanche da tarde
Cuca De Qualquer Tipo O Jantar
@ e
Cupim (Assado(A))
LA (L) Quantidade: 1359 - Fatia
A
Cupim (Grelhado(A)/Brasa/Churrasco)
Gostou? @ <i
Cupuacu @ Sim
() Néo
Curau
Cuscuz Data: 30/11/2015
Cuscuz De Tapioca
Cuscuz Paulista
(a) Escolher alimento (b) Confirmar dados da refei¢ao

Figura 5.3: Nova refeicao

5.2 Relatorio de consumo

Com o relatério, o usuario pode manter-se informado se suas metas de consumo de nutrien-
tes para um dado periodo estao sendo cumpridas. Esta funcionalidade é representada nas

Figuras [5.4(a)l e [5.4(b)l
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Nl 95% W 04:22

®) DictaCerta

Relatdrio - Definir periodo

Periodo
Data inicial: 15/10/2015
Data final: 17/10/2015

(a) Periodo do relatério

Nl 97% M 03:44

®) DictaCerta

Consumo no periodo de 15/10/2015 até 17/10/2015

TOTAL NO PERIODO

Energia 4504.88kcal
Proteinas 267.56g
Lipideos 199.618g
Carboidratos 405.014g
Fibra 28.782g
Calcio 1071.38mg
Ferro 81.094mg
Sédio 1109.65mg
Colesterol 1753.05mg

15/10/2015
Energia 1926.3kcal
[ZENES 36.33g
Lipideos 101.32g
Carboidratos 219.3g
Fibra 17.65g
Calcio 652.7mg
Ferro 8.87mg
Sédio 271.45mg
Colesterol 95.25mg

16/10/2015
Energia 1233.08kcal
Proteinas 42.53g
Lipideos 52.698g
Carboidratos 148.514g

(b) Relatério

Figura 5.4: Relatério de nutrientes consumidos

5.3 Nutrientes nos alimentos

Aqui o usudrio poderd obter a informagcao nutricional de todos os alimentos que estao pre-

sentes na base de dados. As Figuras [5.5(a)|e [5.5(b)| representam essa funcionalidade.
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Nl 97% W 03:46

#) DietaCerta #) DietaCerta

bigite um alimento...

wiviooany

Porgao 15g

Croquete Energia 20.4kcal
. Proteinas 3.45g

Croquinhos De Arroz w

Lipideos 0.72g
Cruera Carboidratos (]

Fibra Alimentar 0.0g
Cuca De Qualquer Tipo Calcio 41.55mg

Ferro 0.135mg
Cupim (Assado(A)) sédio 59.85mg

Colesterol 12.3mg

Cupim (Frito(A))

Cupim (Grelhado(A)/Brasa/Churrasco)
Cupuacu

Curau

Cuscuz

Cuscuz De Tapioca

Cuscuz Paulista
(a) Lista de alimentos (b) Nutrientes do alimento

Figura 5.5: Nutrientes do alimento

5.4 Calculo da necessidade calorica diaria

Uma maneira de determinar a ingestao calérica de cada perfil de usuario é através da féormula
de Recomendacdo Estimada de Energia [31], que utiliza no calculo as variaveis sexo, idade,

altura e nivel de atividade fisica.

A Equacao (5.1]) apresenta a férmula para o sexo masculino, enquanto a férmula para o sexo

feminino é representada na Equacao (5.2)):

Sexomascutino : REE = 662 — 9,53 % [dade + AF * (15,91 % Peso + 539, 6 * Altura) (5.1)

Sex0feminine - REE = 354 — 6,91 % Idade + AF * (9,36 % Peso + 726 * Altura) (5.2)

onde AF representa o nivel de atividade fisica, conforme a Tabela 5.1}
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Nivel de atividade fisica | Coeficiente de atividade fisica (FA)

Masculino | Feminino
Sedentério 1 1
Leve 1.11 1.12
Moderada 1.25 1.27
Intensa 1.48 1.45

Tabela 5.1: Coeficiente de atividade fisica

As Figuras[5.6(a)le [5.6(b)| representam esta funcionalidade.

N Ll 97% 0 03:45 Nl 97% W 03:45
’ DietaCerta O DietaCerta
Calculo de necessidade calérica diaria Resultado do calculo de necessidade calérica didria
Idade: 26
<z @ Masculino Sua necessidade caldrica didria é de:
() Feminino 2835 keal
Qtiddade; () Sedentario
@ Leve
() Moderada
() Intensa
Peso (Ex:70): 74
Altura (Ex:1.85): 1.86|
(a) Dados do usudrio (b) Resultado do célculo

Figura 5.6: Célculo da necessidade calérica didria

5.5 Sugestao de plano de alimentacao

Na tela apresentada na Figura |5.7(a)), o usudrio informa qual nutriente ele deseja estabelecer
um valor limite. E entao, apds o sistema encontrar uma combinacao de alimentos que seja
adequada ao valor informado, uma sugestao de plano de alimentagao é apresentada, como

mostrado na Figura |5.7(c)]
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) DietaCerta ) DietaCerta

Sugestao didria - dados - . .
Sugestao de alimentos para consumo em 1 dia

Nutriente: @ Energia Dieta com restrigao de: Energia
() Proteinas Quantidade limite 2000 kcal
informada:
() Lipideos Quantidade dessa 1981,29 keal
) sugestdo:
() carboidratos
O Fibra Alimentar ALIMENTO Nutriente (porg&o)
Aguarde...
() célcio Café da manha (373,25
kcal)
O Ferro e - Ovo De Galinha (Frito(A)) 111,25 kcal (50g)
() sodi 2000kcal de Energia (+ 10%,
O Sédio gia (£10%) - Melao 324keal (90g) EIN
() Colesterol
CenErl - Pao Integral 61,75 keal (25g)  JLAO[&
Quantidade limite diria: 2000 - Queijo De Coalho 167,85 keal (45g) RIKOIVL
(resultados terdo margem de * 10%) Lanche da manha (132,55

kcal)

“ o SR

5 N Almoco (868,93 kcal)

Exemplos d tidade:
E:Z:;?ao(szo%}::)l ace - Suco De Laranja Cenoura 73,68 kcal (240g)
Proteinas (80g) E Beterraba
Lipideos (80g)
Carboidratos (300g) - Peito De Galinha Ou 311,4 keal (180g)
Cihra Alimantar (20~ oo albodo (A

(a) Nutriente e limite (b) Processamento (c) Sugestao de alimentos

Figura 5.7: Sugestao de alimentagao diaria

Optou-se por somente considerar os resultados em que a soma total do nutriente no plano
sugerido estivesse entre 90% e 110% do valor limite informado, para que o algoritmo nao
retornasse uma combinacao que estivesse muito abaixo do limite. Isso poderia trazer alimen-
tos com grande escassez do nutriente informado e acabar nao sendo do agrado do usuério.

Sendo o valor limite um referencial para o plano de alimentagao sugerido.

Para demonstrar como a sugestao é feita, o Algoritmo [I] apresenta o pseudocédigo com um
escopo mais reduzido, buscando apenas alimentos para o Almogo com um limite de Energia
(calorias), mas a busca por outras refeigbes ocorre de maneira similar. A quantidade de
calorias limite informada pelo usuario é distribuida ao longo das refei¢oes do dia, com a

proporgao sugerida por [2] e apresentada na Tabela
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Refeicao Proporcgao de calorias
Café da manha 15%

Lanche da manha | 5%

Almoco 35%

Lanche da tarde | 5%

Jantar 30%

Ceia 10%

Tabela 5.2: Distribuigao de calorias sugeridas para as refei¢oes ao longo do dia. (adaptado)

2]
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Algoritmo 1: SUGESTAO DE ALIMENTOS PARA O ALMOGO COM LIMITE DE ENERGIA

Entrada: LimiteEnergiaAlmoco

Sai

da: Lista de alimentos para almoco, dentro do limite de energia

inicio

fim

alimentosAlmoco = TODOS 0OS ALIMENTOS PARA ALMOCO;

alimentosAlmocoConsumidos = ALIMENTOS CONSUMIDOS NO ALMOCO QUE O

USUARIO GOSTOU;
para i € alimentosAlmocoConsumidos faca
adiciona i a alimentosAlmoco;
fim
quantidadeAlimentos = 0;
energiaAlmoco = 0;
sugestaoAlimentosAlmoco = | |;
enquanto energiaAlmoco < limiteEnergiaAlmoco * 0.9 faga
se quantidadeAlimentos > 7 entao
quantidadeAlimentos = 0;
energiaAlmoco = 0;
sugestaoAlimentosAlmoco = [ ];
fim
alimentoSorteado = item aleatorio em alimentosAlmoco;
porcaoPadrao = BUSCA PORGAO PADRAO (ALIMENTOSORTEADO);
energiaPorcaoPadrao = (porcaoPadrao * alimentoSorteado.Energia) / 100

### Os alimentos na base tém seus valores nutricionais relativos a uma

porcao de 1009 ### ;

entao
‘ continue;

fim

adicionar alimentoSorteado a sugestaoAlimentosAlmoco;

quantidadeAlimentos += 1;
fim

se ( energiaPorcaoPadrao + energiaAlmoco) > ( limiteEnergiaAlmoco * 1.1)
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5.6 Troca de alimento no plano de alimentacao

Com o objetivo de criar conjuntos de alimentos, agrupados pela similaridade, a fim de dispo-
nibilizar para o usuario do aplicativo a opcao de trocar um alimento da sugestao por outro
que fosse nutricionalmente parecido, nesta etapa foi feito a clusterizagao da base de dados,
executando cada algoritmo na base de dados com o mesmo estado inicial, para salvar seu re-
sultado e poder determinar posteriormente qual algoritmo obteve o melhor particionamento,
por meio do calculo do Silhouette. Os algoritmos usados foram: K-means, X-means, Expec-
tation Maximization e Spectral Clustering. Exceto o Spectral, os outros algoritmos permitem
a definicao do numero de clusters que devem ser encontrados na solucao. A cada um deles,
foi obtido o resultado do particionamento com k clusters, sendo k valores do intervalo de 5

a 100.

O algoritmo Spectral Clustering nao permite a definicaio do niimero de grupos que serao
formados, entao foi feito um grid search com seus parametros o (controla o corte das arestas)
e o (controla a afinidade entre dois pontos de dados), com a finalidade de se obter resultados
com a quantidade de clusters dentro do intervalo entre 5 e 100. Os valores definidos para esses
parametros e a quantidade de clusters obtidos sdo mostrados na Tabela [5.3] Na Tabela [5.4
¢ mostrado o calculo do Silhouette para estes particionamentos gerados que tiveram mais de

1 cluster.

alphaStar
0,001 | 0,01 |0, |0,2| 0,5 0,75 | 0,9
0,01 | 431 514 | b82 | 614 | 682 | 724 | 750
0,05 35 53 94 | 125 | 222 | 350 | 484
0,1 11 17 30 | 33 | 53 | 121 | 285

sigma 1
10
100
1000

— == =
— = =
— = =
—_ = = =
—_ | = = =
— == -
— == =

Tabela 5.3: Experimento com Spectral Clustering - quantidade de clusters gerados
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alphaStar
0,001 | 0,01 | 0,1 0,2 0,5 | 0,75 | 0,9
0,01 | 0,521 | 0,72 | 0,848 | 0,878 | 0,94 | 0,969 | 0,986
sigma 0,05 | 0,131 | 0,304 | 0,327 | 0,363 | 0,493 | 0,602 | 0,749
0,1 | 0,417 | 0,309 | 0,496 | 0,456 | 0,442 | 0,423 | 0,528

Tabela 5.4: Experimento com Spectral Clustering - célculo do Silhouette

A Figura [5.8 apresenta o cédlculo do Silhouette aplicado aos 4 algoritmos. Os pontos de
descontinuidade no gréafico sao devido a nao se obter resultados com a quantidade de clusters

definida no eixo X.

Avalia¢ao dos particionamentos
0,50
0,45 -
0,40 -

0,35 -

0,30 - .Ino-w
—t—FEM
0,25 -
==t SimpleKMeans

0,20 -

Silhouette

—— X means

0,15 - Spectral
0,10 -

0,05 -

0,00 TTTTT T I T I T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T I T T T T T T T T T T I T T T T T T T T I T T T T T T I T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T ITTTTTTTIT1

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Quantidade de clusters

Figura 5.8: Célculo do Silhouette para os particionamentos encontrados utilizando K-means,

X-means, EM e Spectral Clustering

Para a escolha do melhor particionamento, além de considerar o melhor valor de Silhouette,
optou-se por também considerar os particionamentos onde os clusters apresentassem em
média a mesma quantidade de alimentos. Neste cenario, o algoritmo Spectral Clustering
apresentou desvantagem, pois as particoes geradas tinham clusters com 80% dos alimentos.

Os demais clusters continham menos de 5 alimentos, sendo muitas vezes o mesmo alimento
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nos seus diferentes modos de preparo ou um pequeno grupo de alimentos bastante restrito.

O Silhouette d4 nota maior para particoes com grupos mais coesos, mas clusters com apenas
1 alimento em suas diferentes formas de preparo nao dariam opgoes para o usuario efetuar
a troca. Diante disso, o algoritmo K-means mostrou-se mais eficaz, por apresentar clusters
que, além de achar grupos de alimentos restritos, incrementa a quantidade de instancias no

grupo, dando mais opcgoes e diversidade para o usuario efetuar a troca de alimentos.

Com o comprimisso entre a medida Silhouette e a diversidade de alimentos em um cluster,

foi escolhida a particao com 96 clusters gerada pelo K-means.

Apés os experimentos descritos acima e escolha do particionamento mais adequado ao nosso
problema, a tabela de alimentos na base de dados recebeu um atributo cluster que indica a

qual grupo cada alimento pertence.

Com o plano de alimentagao apresentado ao usuario, ele tem a opgao de trocar alguns
alimentos sugeridos, caso nao seja do seu agrado naquele momento. Ao clicar no botao

TROCAR de algum alimento, as seguintes variaveis sao iniciadas:

e cluster: recebe a identificacao do cluster do alimento a ser substituido;
e tipoRefeicao: indica em que refeicao acontecera a troca;

e margemlInferior: indica qual o valor minimo que o novo alimento deve conter para o
nutriente, para que o plano de alimentacao ainda esteja a pelo menos 90% da meta

diaria;

e margemSuperior: indica qual o valor maximo que o novo alimento deve conter para o

nutriente, para que o plano de alimentacao nao exceda em mais de 10% da meta didria;

Entao é feito uma busca na base de dados por alimentos para a mesma refeicao e que estejam
no mesmo cluster, que nao ultrapassem as margens inferior e superior que foram salvas. O
resultado dessa busca é mostrado ao usudrio em forma de lista, onde ele podera escolher

algum alimento a seu critério para efetuar a troca Figura 5.9

Caso a troca aconteca, sao recalculados os novos valores para a quantidade total do nutriente

no plano de alimentacao e a quantidade na refeicao onde houve a troca.
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82% M 10:17
.éﬁ_rra_Dé Frango
Rosca Salgada
Mingau De Arroz
Sanduiche De Queijo Prato
Eggsburguer

Sanduiche De Salame

Pao De Milho
- Esfirra De Queijo YRV LN TROCAR

- Croquete LY ORECENGET )M TROCAR

Lanche da manha (86,19
keal)
- Leite De Vaca Desnatado 81,84 kcal (240g) Ixelo7:

- Buriti 4,35 kcal (3g) TROCAR

Almoco (553,76 kcal)

- Costela Bovina 146 kcal (40g) TROCAR
(Assado(A))

Figura 5.9: Troca de alimentos da sugestao
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Consideracoes finais

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de recomendacao alimentar para a plataforma
Android, com o objetivo de auxiliar o usuario a montar um plano de alimentacao adequado
a um valor limite estabelecido para algum nutriente. Utilizando técnicas de agrupamento,
foi possivel encontrar alimentos similares na base de dados e assim fornecer um método
inteligente de sugestao de novos alimentos, quando o usuério optar por trocar algum alimento

no plano sugerido.

6.1 Conclusao do trabalho

O principal motivo que leva as pessoas a abandonarem as dietas tradicionais é a facilidade
de se entediar de um mesmo alimento que estd se comendo varias vezes. Neste sentido, o
aplicativo visa aperfeicoar a dieta ao trazer uma grande quantidade de combinagoes possiveis,
como também levar o usuario a conhecer novos alimentos, levando a diminuicao do indice

de abandono da dieta.

Por meio de relatos de usuarios, foi possivel constatar que a eficicia do aplicativo esta em
trocar os alimentos da sugestao sem comprometer a dieta. A disponibilizagao do sistema
por meio de aplicativo movel, tornando-o acessivel a qualquer momento, mesmo quando o

usuario nao tém uma conexao com a internet, também foi uma das vantagens mais relatadas.

Por outro lado, a sugestao de alimentos com base no gosto do usuario nao pode ser avaliada,

pelo curto espaco de tempo entre a disponiblizacao da versao final do aplicativo e o periodo
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de avaliacao dos usuarios.

6.2 Trabalhos futuros

Algumas propostas de melhorias no sistema sao:

e Possibilitar que o usudrio mantenha um cadastro de metas de consumo dos nutrientes
e que o relatério de consumo também faca uma comparacao entre as metas do usuario

e o status atual de consumo;

e Informar ao usudrio por meio de alertas assim que ele exceder seu limite diario maximo

de algum nutriente;

e Traduzir tabelas de alimentos encontradas em outros idiomas, para posterior inclusao

na base de dados;
e Permitir que o usuério possa remover alimentos da base de dados;
e Disponibilizar o sistema em outras plataformas como iOS e Windows Phone;

e Utilizar técnicas de otimizacao multiobjetivo para sugerir planos de alimentacao que

tenham mais de 1 nutriente com valores limites estabelecidos.
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