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RESUMO

VIEIRA DE SOUZA, FABIANO. P. Sistema Para Recomendacao de Pratos por Avaliagéo.
2023. 52 f. Trabalho de concluséo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de S&o Paulo, Sao Carlos,
2020.

Este trabalho aborda a integracdo entre inteligéncia artificial (I1A) e big data para aprimorar
sistemas de recomendacdo de pratos com base em avalia¢6es. Utilizando técnicas avancgadas de
pré-processamento de dados. A pesquisa visou otimizar a qualidade das informacdes coletadas,
aprimorando a eficacia do sistema proposto. A implementacdo do algoritmo K-Nearest
Neighbors (KNN) foi explorada para analisar padrdes nas avalia¢cdes dos usuérios, gerando
recomendacdes mais precisas e personalizadas. Além disso, o método Silhouette foi empregado
para a validacdo interna do modelo, contribuindo para a identificacdo do numero ideal de
clusters e, assim, otimizando a segmentacéo dos dados.

A convergéncia destas técnicas de IA com a capacidade de processamento robusto do big data
resulta em um sistema de recomendacdo de pratos mais sofisticado. Ao enfatizar o pré-
processamento de dados, o uso do KNN e a validacéo interna através do método Silhouette,
este trabalho ndo destaca apenas a eficacia da 1A na analise de grandes conjuntos de dados, mas
também ressalta a importancia do pré-processamento e da validacdo para sistemas de
recomendacdo mais precisos e confiaveis. Essa abordagem promissora apresenta contribuicoes
significativas para a intersecdo entre inteligéncia artificial, big data e aprimoramento de
sistemas de recomendac&o alimentar.

Palavras-chave: Sistema de Recomendac6es, método Silhouette, big data;






ABSTRACT

VIEIRA DE SOUZA, FABIANO. P. System for Recommending Dishes by Evaluation.
2020. 52 f. Trabalho de conclusdo de curso (MBA em Inteligéncia Artificial e Big Data) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacdo, Universidade de Sdo Paulo, S&o Carlos,
2020.

This work addresses the integration between artificial intelligence (Al) and big data to improve
food recommendation systems based on reviews. Using advanced data pre-processing
techniques, the research aimed to optimize the quality of the information collected, improving
the effectiveness of the proposed system. The implementation of the K-Nearest Neighbors
(KNN) algorithm was explored to analyze patterns in user reviews, generating more accurate
and personalized recommendations. Furthermore, the Silhouette method was used for internal
validation of the model, contributing to the identification of the ideal number of clusters and,
thus, optimizing data segmentation.

The convergence of these Al techniques with the robust processing capacity of big data results
in a more sophisticated food recommendation system. By emphasizing data pre-processing, the
use of KNN and internal validation through the Silhouette method, this work not only highlights
the effectiveness of Al in analyzing large data sets, but also highlights the importance of pre-
processing and validation for more accurate and reliable recommendation systems. This
promising approach makes significant contributions to the intersection between artificial
intelligence, big data and the improvement of food recommendation systems.

Keywords: Recommendations System, method Silhouette, big data;
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1 INTRODUCAO

No ambito empresarial, a contextualizacdo em Big Data tornou-se essencial para
compreender e explorar o potencial estratégico dos dados. Empresas de diferentes setores
buscam extrair insights valiosos a partir da analise de grandes conjuntos de dados, visando
aprimorar a tomada de decisdes, compreender padrdes de comportamento do consumidor e
identificar oportunidades de inovacao.

No entanto, Big Data ndo se resume apenas as possibilidades de vantagens estratégicas.
A coleta e analise macica de dados também levantam questdes éticas e de privacidade que nao
podem ser ignoradas. Questdes sobre transparéncia, consentimento e seguranca dos dados
emergem como preocupacfes cruciais, demandando uma abordagem ética e responsavel na
utilizacao dessas informacoes.

Quanto a evolugdo dos sistemas de recomendacdo abrange desde abordagens
tradicionais, como filtragem colaborativa e filtragem baseada em contetdo, até métodos mais
avancados, como aprendizado profundo (deep learning) e técnicas hibridas. Essa diversidade
reflete a constante busca por estratégias mais eficazes na identificacdo de padrées complexos e
na entrega de recomendacdes cada vez mais precisas.

Entretanto, a contextualizacdo em sistemas de recomendacao néo esta isenta de desafios,
questbes éticas, como a privacidade do usuario e a justica algoritmica, surgem como
preocupacOes criticas que exigem abordagens equilibradas. Além disso, a necessidade de
transparéncia nos algoritmos torna-se vital para construir a confianga do usuario e garantir que
as recomendacdes sejam percebidas como relevantes e confiaveis.

Diante desse cenario, este projeto tem como finalidade apresentar um estudo na area
sistemas de recomendacdo com a analise da performance de duas técnicas muito utilizadas em
plataformas de recomendacdo que utilizam a filtragem colaborativa, apto a fazer recomendacéo
de pratos com base em avaliages. Nesse caso, 0 sistema é alimentado com informacgdes de
historico de compras e avaliagdes de usuarios. A partir dessas informacGes, o sistema tem a
capacidade de reconhecer padrdes e preferéncias compartilhadas entre 0s usuarios,
possibilitando assim a formulacédo de sugestbes personalizadas.

Por exemplo, imagine um site de delivery de comida. O sistema pode coletar
informacBes sobre os pratos que os usuarios ja pediram anteriormente, e utilizar essas
informacdes para fazer sugestdes de pratos que sdo populares entre usuarios que possuem um

histdrico de compras similar.
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Além disso, o sistema também pode levar em conta outras informacGes, como as
avaliacOes dos usuarios e a popularidade geral de cada prato. Com o tempo, o sistema pode
aprimorar suas sugestdes de acordo com o feedback dos usuarios, tornando as recomendacdes
ainda mais precisas e personalizadas. Essa abordagem pode ajudar a melhorar a experiéncia do
usuario, aumentar a satisfacdo e fidelidade dos clientes, e gerar mais receita financeira para
empresa.

A organizacdo deste documento segue uma abordagem sequencial, comecgando pela
exploracdo das areas de machine learning e andlise de dados. Essa primeira etapa visa
proporcionar uma compreensao abrangente do processo de extracdo de caracteristicas de um
objeto a ser classificado. Em seguida, serdo abordados os métodos utilizados para recomendar
dados previamente classificados, destacando as técnicas empregadas nesse contexto.

Por ultimo, o foco serd direcionado para o desenvolvimento do sistema de
recomendagdes de pratos gastrondémicos, realizado na linguagem de programacéo Python. Este
segmento fornecerd insights sobre a implementacdo pratica das teorias e metodologias

exploradas anteriormente, consolidando os conhecimentos adquiridos ao longo do documento.

2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo vamos explorar os conceitos fundamentais do aprendizado de maquina
aplicado a recomendacgdes, para compreender como algoritmos avancgados interpretam e
utilizam informacoes, resultando em experiéncias de usuario mais personalizadas e eficazes.
Neste contexto, a introdugdo aos conceitos essenciais do aprendizado de méaquina para
recomendacdes € um passo significativo para desvendar 0os mecanismos subjacentes a essa

tecnologia inovadora.

2.1 Ciéncia de dados

A ciéncia de dados emerge como a peca fundamental para o futuro da inteligéncia
artificial, capacitando a transformacgéo de conceitos antes vistos apenas em filmes de ficcéo
cientifica de Hollywood em realidade. O advento da era da big data trouxe consigo uma
crescente demanda por armazenamento de dados, tornando-se a principal preocupagao para 0s
setores empresariais.

Inicialmente, o foco estava na criacdo de estruturas e solugdes eficazes para o

armazenamento de dados. No entanto, com o sucesso na resolucdo desse problema, a atencéo
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passou a se concentrar no processamento eficiente desses dados. Assim, torna-se crucial
compreender 0 que é ciéncia de dados e como ela opera.

A ciéncia de dados dedica-se a extracdo de informagfes dos dados, proporcionando
embasamento para tomada de decisdes nos negocios, planejamento estratégico e diversas outras
aplicagdes. Este campo envolve a aplicacdo de ferramentas analiticas avancadas e principios
cientificos.

Recorrendo a técnicas estatisticas e de ciéncia da computacéo, ela examina e da sentido
a conjuntos de dados grandes e complexos, permitindo a tomada de decisdes informadas.

Compreender a ciéncia de dados torna-se crucial para as empresas, uma vez que pode
contribuir significativamente para a melhoria das estratégias de marketing e vendas,
identificacdo de novas oportunidades de negécios e aumento da eficiéncia operacional. Esse
conhecimento pode traduzir-se em vantagens competitivas sobre outras empresas, consolidando

a ciéncia de dados como uma disciplina que integra diversos campos académicos como:

. Engenharia De Dados

. Preparacdo De Dados

. Mineracao De Dados

. Anélise Preditiva

. Aprendizado De Maquina
. Visualizagcdo De Dados

. Programagéo De Software
. Matematica

. Estatistica

2.1.1 Importancia da ciéncia de dados

Atualmente, as organizagdes estdo com uma vasta quantidade de dados. Ao integrar
diversas técnicas, tecnologias e ferramentas, a ciéncia de dados desempenha um papel crucial
na obtencao de conclusdes esclarecedoras.

Empresas lidam com volumes significativos de dados em setores como comeércio
eletrdnico, finangas, medicina, recursos humanos, entre outros. Esses dados sdo processados
por meio de tecnologias e métodos especificos da ciéncia de dados.

A ciéncia de dados capacita as empresas a tomar decisdes informadas com base em
dados.
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Essa disciplina é essencial para o crescimento e a tomada de decisfes nas organizagdes,
apresentando beneficios como:
1. Andlise de dados do cliente para identificar padrbes e tendéncias, aprimorando a
experiéncia do cliente.
2. Avaliacédo de dados operacionais para aumentar a eficiéncia e reduzir custos.
3. Andlise de dados para fornecer insights que aprimorem a tomada de decisdes
organizacionais.
4. ldentificacdo de novas oportunidades e desenvolvimento de produtos e servigos
inovadores.
5. Deteccdo e prevencdo de ataques cibernéticos por meio do estudo de dados e

identificacdo de padroes

2.2 Aprendizagem de maquina

A aprendizado de maquina, ou "machine learning” em inglés, é um subcampo da
inteligéncia artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos que
permitem que os computadores aprendam e tomem decisdes com base em dados. 1sso permite
que ao invés de serem explicitamente programados para realizar tarefas especificas, os sistemas
de aprendizado de maquina sejam projetados para aprender e melhorar com a experiéncia, de

forma autbnoma.

2.2.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado representa um dos paradigmas fundamentais em
aprendizado de méquina, no qual um algoritmo € instruido por meio de um conjunto de dados
contendo exemplos previamente rotulados. Em termos mais simples, cada instancia no conjunto
de treinamento consiste em um conjunto de caracteristicas (variaveis) acompanhado por um
rotulo (etiqueta) que indica a saida desejada..

A meta do aprendizado supervisionado é internalizar uma funcdo capaz de mapear as
caracteristicas de entrada para as saidas rotuladas, permitindo que o modelo realize previsdes
precisas em dados ndo rotulados. Esse enfoque visa capacitar o algoritmo a generalizar seu
entendimento a partir dos exemplos conhecidos, de forma a aplicar esse conhecimento a novos
conjuntos de dados ainda ndo observados.

Aqui estdo os principais componentes do aprendizado supervisionado:



16

1 - Conjunto de Dados de Treinamento: Consiste em uma colecdo de exemplos, cada
um com caracteristicas de entrada e seus rétulos correspondentes. Esses exemplos séo usados
para treinar o modelo.

2 - Modelo de Aprendizado: E o algoritmo ou a estrutura que o aprendizado
supervisionado utiliza para aprender a relacdo entre as caracteristicas de entrada e os rétulos de
saida. O objetivo € encontrar um modelo que generalize da melhor forma para os novos dados.

3 - Funcdo Objetivo: Esta funcdo mede o qudo bem o modelo esté realizando em
relacdo aos rétulos reais no conjunto de treinamento. O objetivo € ajustar o modelo de forma a
minimizar o erro entre as previsdes e o0s rotulos reais.

4 - Conjunto de Dados de Teste: Apos treinar 0 modelo, vocé o testa em um conjunto
de dados de teste separado, que nédo foi visto durante o treinamento. Isso permite avaliar a
eficiéncia/eficaz do modelo generaliza para novos dados.

O aprendizado supervisionado € amplamente utilizado em uma variedade de aplicagdes,
incluindo classificacdo (onde o objetivo € prever uma categoria ou classe), regressao (onde o
objetivo é prever um valor numérico), deteccdo de anomalias, traducdo automatica,
reconhecimento de voz, visdo computacional, entre outros.

Exemplos de algoritmos de aprendizado supervisionado incluem regressao linear,
regressdo logistica, arvores de decisdo, redes neurais, maquinas de vetores de suporte (SVM),
entre outros. O sucesso do aprendizado supervisionado depende da qualidade do conjunto de

dados de treinamento e da escolha apropriada do modelo e dos hiper pardmetros.

2.2.2 Aprendizado néo supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado constitui um modelo essencial no campo de
aprendizado de méaquina, caracterizado pelo treinamento de um algoritmo em um conjunto de
dados desprovido de supervisao explicita ou rotulos de classe.

Em contraste com o aprendizado supervisionado, no qual um modelo é instruido com
exemplos rotulados para realizar previsdes ou classificagdes, o aprendizado nédo supervisionado
destaca-se pela capacidade de extrair informacoes, padrdes e estruturas subjacentes dos dados
sem orientagdo prévia. Nesse paradigma, o algoritmo é desafiado a descobrir de forma
autdbnoma as relaces e caracteristicas intrinsecas presentes nos dados, proporcionando insights
valiosos sem a necessidade de guia explicito.

Existem duas tarefas comuns no aprendizado ndo supervisionado:
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1-Agrupamento (Clustering): A tarefa principal do agrupamento é dividir os dados em
grupos ou clusters de acordo com a similaridade entre os elementos. Em outras palavras, o
objetivo é encontrar estruturas intrinsecas nos dados, onde os itens dentro do mesmo grupo séo
semelhantes entre si, do que com itens de outros grupos. O algoritmo de k-médias € um exemplo
comum de algoritmo de agrupamento.

2-Reducédo de Dimensionalidade: Nesse caso, 0 objetivo € reduzir a complexidade dos
dados, mantendo as informagGes mais importantes. Muitas vezes, isso envolve a projecdo dos
dados de um espaco dimensional mais alto para um espaco dimensional mais baixo. A Anélise
de Componentes Principais (PCA) € um exemplo de técnica de reducdo de dimensionalidade.

O aprendizado ndo supervisionado € frequentemente usado em situacfes em que 0S
dados ndo possuem rétulos ou quando o objetivo é explorar a estrutura subjacente dos dados,
descobrir padrdes desconhecidos ou reduzir a dimensionalidade para visualizacdo ou
simplificagéo.

Além disso, o aprendizado ndo supervisionado € Util no pré-processamento de dados
para tarefas de aprendizado supervisionado, onde a reducdo de dimensionalidade ou a
identificacdo de grupos de dados podem melhorar o desempenho do modelo.

E importante mencionar que, devido & falta de ro6tulos, o aprendizado néo
supervisionado é muitas vezes mais desafiador e subjetivo, uma vez que a interpretacdo dos

resultados depende do dominio do problema e dos objetivos do analista de dados.

2.3 Técnica de recomendacao

Métodos de sugestdo, comumente referidos como sistemas de recomendacéo,
compreendem uma variedade de técnicas e algoritmos empregados para oferecer sugestdes de
itens (produtos, servicos, contetdo etc.) aos usuarios, levando em consideracdo suas
preferéncias, historico de interagbes ou caracteristicas individuais. Essas técnicas
desempenham um papel significativo em diversas aplicacdes, como comeércio eletronico,
plataformas de streaming, midias sociais, sistemas de informac&o, entre outros. A gama de
técnicas de recomendacdo € vasta, abrangendo diferentes abordagens para fornecer sugestdes
personalizadas e relevantes aos usuarios, como:

e Filtragem Colaborativa;
¢ Recomendacdo Baseada em Contelido;
e Recomendacdo Hibrida;

e Recomendagdo Contextual.
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Essas técnicas de recomendagdo sdo essenciais em servicos online e plataformas que
lidam com grandes volumes de informacdes, permitindo aos usuarios descobrir novos itens de
interesse e melhorando a experiéncia deles. Eles séo alimentados por algoritmos de aprendizado
de méaquina, analise de dados e processamento de informacdes para fornecer recomendacdes

personalizadas.

2.3.1 Filtragem Colaborativa

A abordagem de recomendacéo por filtragem colaborativa se concentra em grupos de
usudrios. Nessa técnica, todos os dados dos usuarios na rede sdo comparados, utilizando a
semelhanca entre os dados como critério, conforme ilustrado na figura 1. A recomendagdo é
feita com base nos dados que distinguem os usuérios entre si, sendo eficaz em diversas
aplicagdes. Essencialmente, essa técnica identifica padrbes de preferéncias entre grupos de
usuarios e sugere itens com base nessas diferencas percebidas, oferecendo recomendacdes

personalizadas.

Figura 1: Filtro colaborativo

Dado Utilizad
Dado Utilizado

Dado Utilizado ™

. Similaridade .
il

P — —— — — — — — —

Usudrio 1 Usuério 2
e e ]

Dado Utilizado

Dado Recomendado/

Fonte: Autoria prépria. (2023)

No processo de recomendacao por filtro colaborativo, a busca € direcionada a usuarios
que apresentam padrbes de comportamento semelhantes. A recomendacao € entdo elaborada a
partir desses dados, sugerindo itens ainda ndo explorados pelo usuédrio em questdo. Essa
sugestao é refinada ao cruzar as preferéncias desse usuario com as de outros que compartilham
um perfil semelhante. Essa abordagem visa evitar que o usuario fique restrito a um conjunto

limitado de conteudos, promovendo variedade. Contudo, € crucial encontrar um equilibrio para
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néo diversificar excessivamente, o que poderia resultar em recomendac6es que ndo se alinham
aos interesses do usudrio. Portanto, é necessario realizar uma medida cuidadosa para garantir
que o conteudo sugerido seja diversificado o suficiente, mas ainda assim relevante para o

usuario.

2.3.2 Recomendacdo baseada em conteudo

As sugestdes sdo formuladas considerando a correlagao entre o contetdo dos itens e as
preferéncias do usuario, em vez de depender das opinides explicitas dos usuarios sobre os itens.
Os itens podem ser caracterizados por diversos atributos, como género, diretor, ano, faixa etéaria,
titulo, descricdo, entre outros, especialmente no contexto de filmes..

Por exemplo, se um usudrio assiste predominantemente filmes de terror, € vantajoso que
um Sistema de Recomendag&o sugira langamentos do mesmo género, pois o terror é claramente
a preferéncia desse usuario. Outra situacdo ilustrativa seria um usuério que compra varios livros
do mesmo autor, indicando uma inclinacdo positiva por esse autor e, por extensdo, por outros
livros escritos por ele.

O sistema aprende a fazer recomendag6es com base no perfil do usuario, podendo esse
perfil ser construido a partir dos itens que o usuario apreciou no passado ou de atributos
predefinidos em seu perfil, como preferéncias por género ou faixa etaria. A similaridade entre
usuarios ¢é determinada a partir do feedback, tanto implicito quanto explicito, fornecido pelos

usuarios.

2.3.3 Recomendacédo Hibrida

Recomendacao hibrida € uma abordagem em sistemas de recomendacdo que combina
multiplas técnicas ou fontes de informacéo para fornecer sugestdes personalizadas aos usuérios.
Essa abordagem é projetada para superar as limitacGes das abordagens puramente baseadas em
contetdo ou filtragem colaborativa, oferecendo recomendagdes mais precisas e abrangentes.

Existem dois principais tipos de recomendacéo hibrida:

Recomendacdo Hibrida por Fusdo: Nesse tipo de recomendagdo hibrida, as
recomendacdes de diferentes abordagens (por exemplo, baseadas em contetddo e filtragem
colaborativa) sdo geradas independentemente e, em seguida, combinadas para criar uma lista

final de recomendacdes. A combinacdo pode ser ponderada, onde as recomendacdes de
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diferentes técnicas tém pesos diferentes, ou simplesmente uma concatenacdo das
recomendacdes.

Recomendacdo Hibrida por Comutagdo: Nesse tipo de recomendacdo hibrida, o
sistema pode alternar entre diferentes abordagens com base no contexto ou nas caracteristicas
do usuério. Por exemplo, ele pode usar filtragem colaborativa quando ha informacdes
suficientes sobre o comportamento do usuario e, em seguida, alternar para recomendacao
baseada em conteido quando as informagdes do usuario sdo limitadas.

A recomendacéo hibrida oferece varias vantagens:

e Reduz a dependéncia de uma Unica técnica, tornando as recomendagdes mais robustas e
adaptaveis.

e Pode fornecer sugestfes mais precisas, aproveitando o melhor de diferentes abordagens.

e Lidacom o problema de arranque a frio (quando um sistema nédo tem informagdes iniciais sobre
um Novo usuério ou item) de forma mais eficaz.

e Pode compensar as deficiéncias de uma técnica com os pontos fortes de outra.

A implementacdo de recomendacdes hibridas pode ser desafiadora, pois envolve a
integracdo de diferentes técnicas de recomendacdo e a consideracdo de como combinar ou
alternar entre elas. No entanto, essas abordagens s&o amplamente utilizadas em servicos de
recomendacdo em diversos dominios, como comércio eletrdnico, streaming de conteudo, redes
sociais e muito mais, para fornecer recomendacdes mais personalizadas e relevantes aos

usuarios.

2.3.4 Recomendacdo sensivel ao contexto

A recomendacdo sensivel ao contexto refere-se a uma abordagem em sistemas de
recomendagdo que leva em consideracdo o contexto ou situacao especifica em que um usuério
esta inserido ao fornecer sugestdes personalizadas. Em vez de depender apenas do histérico de
interacGes passadas do usudario, esse método considera fatores ambientais, temporais ou
situacionais para ajustar as recomendacdes.

O contexto pode incluir informag6es como localizagdo geogréfica, dispositivo utilizado,
horario do dia, atividades recentes do usudrio, entre outros elementos que possam influenciar
as preferéncias do usuario naquele momento especifico. Dessa forma, a recomendacéo sensivel
ao contexto busca oferecer sugestdes mais relevantes e adaptadas as circunstancias imediatas
do usuario, proporcionando uma experiéncia mais personalizada e eficaz.

Alguns dos fatores de contexto considerados podem incluir:
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1. Localizacdo Geogréfica: A recomendagdo pode variar com base na localizagdo do
usuario. Por exemplo, em um aplicativo de restaurantes, as sugestdes podem ser
adaptadas de acordo com os restaurantes nas proximidades.

2. Dispositivo Utilizado: As sugestdes podem ser ajustadas com base no tipo de
dispositivo que o usuario esta usando. Por exemplo, as recomendagdes em um aplicativo
movel podem diferir daquelas em uma plataforma web.

3. Horério do Dia: Dependendo do horério, certos tipos de conteido ou atividades podem
ser mais apropriados. Por exemplo, sugestbes de musicas pela manhd podem ser

diferentes das sugestfes a noite.

A ideia central é adaptar as sugestfes ndo apenas com base no histérico individual do
usuario, mas também nas condicfes especificas em que o0 usuario se encontra no momento da
recomendacdo. Isso visa proporcionar uma experiéncia mais personalizada, levando em

consideracao o contexto em constante mudanca da vida do usuario.

2.4 Pré-processamento

O pré-processamento refere-se a uma etapa crucial que antecede a aplicacdo de
algoritmos de aprendizado. Essa fase envolve a preparacédo e limpeza dos dados brutos, com o
objetivo de torna-los mais adequados e compreensiveis para os modelos de machine learning.

O processo inclui atividades como tratamento de valores ausentes, normalizacdo de
dados, codificacdo de variaveis categoricas, remocao de outliers, entre outras técnicas. O pré-
processamento desempenha um papel fundamental na qualidade e desempenho dos modelos,
pois influencia diretamente a capacidade do algoritmo de identificar padrdes significativos nos
dados. Uma abordagem cuidadosa no pré-processamento contribui para resultados mais

precisos e robustos durante as fases subsequentes de treinamento e avaliagédo do modelo..

2.5 K-Means

O método de clusterizacdo denominado algoritmo K-Means realiza a divisdo de um
conjunto de N itens em K subconjuntos distintos. Cada um desses subconjuntos € composto por
objetos semelhantes, determinados através da analise da medida de distancia entre eles. Essa
técnica é aplicavel a uma variedade de contextos e pode ser utilizada para resolver diferentes

tipos de problemas:
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No &mbito do marketing, a aplicagdo do algoritmo K-Means pode ser observada na identificagdo
de distintos grupos de clientes.

Na geografia, o algoritmo é empregado para identificar areas que compartilham propdsitos
similares, utilizando observacdes da terra.

No setor de seguros, a técnica é utilizada para identificar grupos de clientes que frequentemente
fazem comunicacéo de sinistros.

Em planejamento, o K-Means é aplicado na identificacdo de grupos de casas com base em
critérios como tipo, valor e localizagdo geogréfica..

Na area da saude, o algoritmo é utilizado para agrupar pacientes que apresentam sintomas
semelhantes.

Na industria cinematografica, a técnica é aplicada para identificar grupos de usuarios que

compartilham interesses especificos, como preferéncias por géneros ou filmes particulares.

Cada agrupamento formado é caracterizado pelos membros que o compdem e pelo seu

ponto central, conhecido como centroide. Para operar, o algoritmo necessita de trés dados como

entrada:

e O conjunto de instancias (amostras)
e Métrica de distancia para calcular a distancia entre os vizinhos (amostras)

e O valor de K que é o numero de centroides ou clusters a serem formados

De maneira geral, para identificar os agrupamentos, o algoritmo realiza uma série de

passos, conforme delineado por (OLIVEIRA, 2002) e como apresentado na figura 3:

Figura 3: Conjunto de N itens, algoritmo ainda ndo executado
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Fonte: Autoria propria.

Passo 1: Escolher de forma arbitréaria K elementos para atuarem como as sementes (ou

centroides) dos clusters iniciais, como ilustrado na figura 4:
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Figura 4: K itens selecionados para servirem como sementes
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Fonte: Autoria propria.

Passo 2: Atribuir cada item ao centro do cluster mais proximo (com maior similaridade),

formando grupos, conforme demonstrado na figura 5.

Figura 5: formag&o inicial de grupos
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Fonte: Autoria prépria.

Passo 3: Calcular os novos centroides a partir de todos os elementos existentes em cada

cluster como vemos na figura 6:

Figura 6: Recélculo dos centroides
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Fonte: Autoria propria.

Passo 4: Associar cada registro aos novos Centroides.

Passo 5: Repita a partir do passo 2 até que ndo ocorra mais mudancgas nos itens que
compde o cluster

De acordo com RICCI (2010), a maior parte da convergéncia acontece nas primeiras
iteracdes do algoritmo, assim, a condicdo de parada pode ser ajustada para "até que
relativamente poucos pontos mudem de cluster”, aprimorando a eficiéncia do algoritmo. E
preferivel que as distancias entre os vetores (objetos) dentro de um grupo (cluster) sejam

reduzidas, enquanto as distancias entre diferentes clusters sejam ampliadas.

2.5.1 Selegéo apropriada da quantidade de clusters.

A definicdo do nimero de agrupamentos é uma pratica comum em anélises de clusters,
e neste projeto, adotei 0 método Silhouette. O Silhouette € uma métrica interna de validacao
que avalia a coesdo e a separagdo dos agrupamentos em relacdo aos dados. O objetivo €é
identificar o ndmero ideal de agrupamentos que otimize a similaridade dentro de cada
agrupamento e minimize a similaridade entre agrupamentos diferentes.

O método Silhouette calcula um indice para cada ponto de dados com base em seu
proprio agrupamento e nos agrupamentos vizinhos mais proximos. Os valores do Silhouette
variam de -1 a 1, sendo que valores mais altos indicam uma separacdo mais eficaz entre 0s
agrupamentos. Geralmente, o numero ideal de agrupamentos é aquele que maximiza a média
dos valores do Silhouette para todos os pontos de dados.

Para determinar o nimero ideal de clusters usando o método Silhouette, foi realizado o
seguinte procedimento:

1. Aplicado o algoritmo de clustering ( k-means) para diferentes valores de k (nimero de

clusters).



25

2. Para cada resultado de clustering, foi calculado o valor médio do Silhouette para todos
0s pontos de dados.

3. Identificado o valor de k que maximiza a média do Silhouette.

Essa abordagem auxilia na identificacdo de uma configuracdo de agrupamento que se
adequa de maneira 6tima aos dados, levando em conta tanto a coesdo interna quanto a separacdo
entre os clusters. Embora o método Silhouette seja bastante empregado, é aconselhavel avalia-
lo em conjunto com outras técnicas de validagdo de agrupamento para uma analise mais

abrangente e robusta.

2.6 K-Nearest Neighbor

O K-Nearest Neighbors (K-NN), ou K-Vizinhos Mais Proximos em portugués, é um
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado utilizado tanto para classificacdo quanto
para regressdo. No K-NN, um objeto é classificado pela maioria dos votos de seus vizinhos
mais proximos. A "K" em K-NN representa 0 numero de vizinhos mais préximos que serao

considerados ao tomar uma decisdo de classificagdo ou previséo.

O algoritmo funciona calculando a distancia entre o ponto de dados que esta sendo
classificado ou previsto e todos os outros pontos de dados no conjunto de treinamento. Em
seguida, identifica os "K" pontos mais proximos a esse ponto e determina a classe (no caso de
classificacdo) ou realiza uma média (no caso de regressao) para obter a previsdo final..

Este método tem sido usado em diversas aplicagfes no campo de data-mining, métodos
estatisticos, reconhecimento de padrdes e processamento de imagens.

O algoritmo requer trés dados como entrada como sdo apresentados na figura 7:

« O conjunto de instancias (amostras)

 Métrica de distancia para calcular a distancia entre os vizinhos (amostras)

« O valor de K, o nimero de vizinhos mais proximos a serem recuperados Em geral,
para classificar um item, serd executado dois passos

Figura 7: Conjuntos de N itens
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Fonte: Autoria propria. (2021)

Passo 1: Computar a distancia entre um item alvo até outros itens do treinamento Passo

2: ldentificar os k vizinhos mais proximos do item alvo como apresentado na figura 8:

Figura 8: Exemplo de classificacdo KNN
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura (10), a amostra de teste é o circulo verde, que deve ser classificada. Se k=3
compreendido pelo circulo de linha continua, o objeto verde é mais semelhante ao triangulo do
gue ao quadrado, porque ha dois triangulos e apenas um quadrado dentro do circulo interno.

O conceito do modelo KNN ¢é bastante intuitivo, exigindo apenas uma compreensao

béasica de distancia. Quanto mais proximos o0s pontos estdo, maior é a similaridade entre eles..

3 TENDENCIAS INOVADORAS EM SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Ao analisar propostas preeminentes no campo de sistemas de recomendacdo,
destacamos contribuigdes significativas de outros autores, como [Adeniyi, D. A.] que explorou
a abordagens de clustering e k-Nearest Neighbors (KNN) em um projeto de automatizacao de

mineracdo e recomendacédo de dados de uso da web. Em suas pesquisas, [Adeniyi, D. A.] relata
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um resultado bem-sucedido e transparente na classificacdo do k-Nearest Neighbors (KNN) com
uma maneira simples de entender, com alta tendéncia a possuir qualidades desejaveis e bem
facil de implementar do que a maioria das outras técnicas de aprendizado de méaquina
disponiveis nos dias de hoje.

J& [H.R. Koosha] propés um novo sistema de recomendacdo em duas etapas baseado
nos dados demograficos e classificacbes de usuarios nos conjuntos de dados publicos do
MovieLens. Na primeira etapa, o clustering no conjunto de dados de treinamento é realizado
com base nos dados demogréaficos, agrupando os clientes em grupos homogéneos aglomerados.
No préximo passo, para cada cluster, sdo propostos dois sistemas de recomendacao baseado em
K-Nearest Neighbours (KNN) e Naive Bayesian Classificagdo. Os resultados obtidos séo
avaliados com base em muitas medidas internas e externas como o indice Davies-Bouldin,
precisdo, exatiddo, recall e medida F. Os resultados obtidos mostram a eficacia do K-
means/FA/KNN em comparagdo com os outros modelos existentes.

Ao incorporar essas abordagens, esta pesquisa busca ndo apenas estende esses
conhecimentos estabelecidos, mas também explorar novas sinergias entre clustering e KNN,
visando aprimorar a qualidade das recomendacdes e proporcionar uma experiéncia mais
individualizada aos usuarios. A convergéncia desses insights contribuira para a evolucdo
continua dos sistemas de recomendacédo, promovendo uma compreensdo mais profunda e eficaz

das preferéncias dos usuarios.

4 RECOMENDACAO DE PRATOS POR AVALIACAO

A abordagem cientifica empregada na concepcao deste projeto fundamentou-se na
observacdo do funcionamento dos sistemas de recomendacgdo. O processo envolveu a analise
minuciosa das técnicas apresentadas em artigos académicos, a selecdo de um dominio
especifico para a implementacdo de um caso de estudo experimental e, por fim, a anélise
criteriosa dos resultados obtidos pelo modelo desenvolvido.

Este segmento destaca o sistema desenvolvido para fornecer recomendac6es de pratos
com base nas avaliagdes dos consumidores, a recomendacdo combinada de contetdo e
colaboracdo demonstra eficacia, complementando-se mutuamente. A filtragem colaborativa
compara as avaliacdes do usuario com as de outros consumidores, sugerindo pratos com maior
avaliacao.

O desenvolvimento do sistema abrange a insercéo e analise estatistica e exploratoria do

dataset, manipulacdo dos dados, avaliacdo do modelo e visualizagéo de resultados . A utilizacdo
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da tabela ajustada e o emprego de algoritmos de aprendizado de maquina sdo centrais para

avaliar a clusterizacdo das avaliacGes e aprimorar a precisdo das recomendacdes.

4.1 Tecnologias Utilizadas

Para o desenvolvimento do prototipo foi utilizado a linguagem de programacéo Python
que fornece uma série de ferramentas para o desenvolvimento de um sistema de recomendacéo.

O Jupyter Notebook, que faz parte do distribuidor de linguagem Anaconda, foi o
ambiente de desenvolvimento escolhido. A plataforma Anaconda ja inclui véarias bibliotecas
essenciais, proporcionando um ambiente completo para a criacdo de aplicacGes de ciéncia de
dados. O Jupyter Notebook € a ferramenta padrdo nesse contexto, oferecendo ndao apenas um
ambiente de desenvolvimento organizado, mas também facilitando a documentacdo do
processo de desenvolvimento de maneira acessivel e direta.

Neste projeto como mostra na Figura 9, foram empregadas as bibliotecas pandas,
numpy, matplotlib e sklearn. Cada uma dessas bibliotecas desempenha funcdes fundamentais.
A utilizacdo da biblioteca pandas é fundamental para realizar analise e manipulacdo de dados,
desempenhando um papel crucial nessas tarefas. Em conjunto, a biblioteca numpy mostrou
eficiéncia ao manipular e reestruturar tabelas, além de realizar operacdes matematicas
matriciais nos dados. A principal contribuicdo da biblioteca sklearn foi fornecer os algoritmos
fundamentais para o aprendizado de maquina. Por fim, a biblioteca matplotlib destacou-se como
uma ferramenta valiosa para visualizar graficamente os resultados matematicos derivados do

aprendizado.

Figura 9: Bibliotecas

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import warnings

import random

from sklearn.cluster import KMeans

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.metrics import silhouette_score

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity
from sklearn.utils.fixes import sklearn

from sklearn.metrics import silhouette_samples, silhouette_score
from scipy import sparse

from warnings import filterwarnings

from google.colab import drive

Fonte: Autoria prépria
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4.2 Pré-processamento dos Dados

O conjunto de dados presentes no dataset utilizado neste projeto estdo disponiveis para
download no site da kaggle.com e contém dados sobre todos os restaurantes da empresa de
delivery iFood no periodo de 11 de novembro de 2020 a 27 de fevereiro de 2021. Na Figura 10

temos as estatisticas do dataset.

Figura 10: Dataset

#Estatisticas do Dataset#
0 DataFrame tem 486399 linhas e 14 colunas.

A esparsidade dos dados é: 11.91%

Porcentagem de dados faltantes por coluna:
availableForScheduling 0.000000

avatar 0.068160
category 0. 0a00ee8
delivery_fee 0.000000
delivery_time 0.p00000
distance 0. 000ee8
ibge 0.000000
minimum0OrderValue @.0800000
name @.800000
paymentCodes 0.000492
price_range 0.000000
rating @.000080
tags 0.000000
url @.000000
dtype: float64

Lista de Pratos Unicos:

['Marmita' 'Agai' 'Bebidas' 'Carnes' 'Brasileira' 'Lanches' 'Congelados’'
'Pastel’ 'Indiana' 'Arabe’ 'Doces & Bolos' 'Salgados' 'Mercado’
'Italiana' 'Pizza' 'Tipica do Norte' 'Hambirguer' 'Coreana' 'laponesa’'
'Frangos' 'Cafeteria" 'Sorvetes' 'Padaria' 'Variada' 'Peixes' 'Saudavel'
'Frutos Do Mar' 'Cozinha Rapida' 'Nordestina' 'Conveni 'Mexicana’
'Portuguesa’ "Chinesa' 'Tapioca' 'Vegetariana' 'African ineira’'
'Sopas & Caldos' ‘'Argentina’ 'Contemporanea’ 'Mediterranmea’ 'Vegana®'
'Peruana’ ‘Panqueca' 'Crepe' 'Yakisoba' 'Francesa' 'Alemd’

'Congelados Fit" 'Espanhola’ 'Baiana' 'Presentes' 'Asidtica' 'Colombiana’
'Casa de Sucos' 'Tailandesa' 'Galdcha' Grega'
'Marroquina’)

Fonte: Autoria prépria

4.2.1 Tratativa dos Dados

Como vemos na Figura 11 para um melhor processamento e organizagédo dos dados foi
feito uma tratativa dos mesmos mantendo apenas o atributo relevante para esse projeto que € o
‘chosendish’ que contém o nome dos pratos vendidos, foi incluido também um atributo
chamado “num_star” onde foi adicionadas avaliacbes com notas de 1 a 10 para cada prato

vendido do dataset.
Figura 11: Dataset tratado

Fonte: Autoria propria
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Continuando a tratativa dos dados, para que possamos processar a recomendacéo do
prato foi feita uma média de todas as avaliacdes que estdo no atributo “num_star” que foram
dadas pelos clientes para cada prato deste periodo contido nesse dataset, na Figura 12 podemos

ver uma amostra dessa atrativa.

Figura 12: Média das AvaliacOes

media_por_categoria = df.gr y('chosendish') ['num_star'].mean{).round(1)
df_new = pd.DataFrame({'cho di - ia_| ategoria. index,

r egoria.values})
df = pd.DataFrame(df_new)
df [’ num_star :
plt.gca().spines[
df
chosendish num_star
Africana 53
Alema 57
Argentina 54

Asiatica 5.6

Agal 5.5

56 Vegana

Vegetariana
58 Xis
59 Yakisoba

60 Arabe

61 rows x 2 columns

Fonte: Autoria prépria

4.2.2 Normalizacéo dos dados

Um ponto importante para alguns algoritmos de machine learning, especialmente
aquelas sensiveis a escala dos dados é normalizar os dados usando um scaler em Python onde
refere-se em aplicar uma transformacéo aos dados para que fiqguem em uma escala padrdo ou
normalizada. Isso é comumente feito para garantir que diferentes features ou variaveis em um
conjunto de dados estejam na mesma escala, mesmo nosso projeto ndo precisando de uma
normalizagdo em um primeiro momento pois 0s dados da avaliagdo foram imputados

manualmente a op¢éo foi deixada para uma futura necessidade como vemos na Figura 13.

Figura 13: Normalizag8o de dados

scaler = StandardScaler()

df ['Avaliacao_Norm']l = scaler.fit_transform(df[['num_star’

Fonte: Autoria propria
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A determinacdo do numero de clusters foi através do metodo Silhouette onde tivemos o

resultado de 2 clusters como vemos a seguir na Figura 14.

Figura 14: Método Silhouette

max_clusters = 5
best_silhouette_score = -1
best_num_clusters = 2

for nk in range(2, max_clusters + 1):
kmeans = KMeans(n_clusters=nk, random_st
cluster_labels = kmeans.fit_predict(df
silhouette_avg = silhouette_score(df

if silhouette_avg > best_silhouette_score:
best_silhouette_score = silhouette_avg
best_num_clusters = nk

print(f"Melhor nimero de clusters

Melhor nimero de clusters com Silhouette: 2

Fonte: Autoria propria

4.2.4 Plotagem do Numero de Clusters

)
, cluster_labels)

best_num_clusters}")

Foi realizado uma reducdo de dimensionalidade usando andlise de componentes

principais (PCA) na coluna com as avalia¢des, reduzindo os dados para uma Unica dimensdo,

em seguida, visualizamos os resultados usando um gréfico de dispersdo, onde cada ponto

representa um dado transformado pela PCA, colorido de acordo com o cluster original ao qual

0 dado pertence assim como mostra a Figura 15:

Figura 15: Plotagem do Numero de Clusters

pca = PCA(n_components=1)
df_pca = pd.DataFrame(pca.fit_transform(df[['Ava
|coLum C1'])
df_pcal'Cluster'] = df['C
plt.figure(figsize=(8, 6))
for cluster in df_pca['Clus
plt.scatter(df_pcaldf_pca
cluster
label=7"'C

acao_Norm']

st == cluster C 0
en(df_pcaldf_pcal'Cl == cluster]},
er {cluster}')

plt.title( Filt g ) com K
for

plt.xlabel

plt.yticks

plt.grid(color

plt.legend()

ax = plt.gca()

ax.set_facecolor('grey')

plt.show()

Fonte: Autoria propria

Filtragem do Contelido com K-Means e Silhouette da Avaliagao

® Cluster0
@ Cluster1

Avaliagoes
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A plotagem é util para visualizar como os dados originais foram reduzidos a uma
dimensdo usando PCA e como esses dados transformados estdo distribuidos em relacdo aos

clusters originais.

4.3 Avaliacéo do Modelo

O primeiro ponto da avaliagdo do modelo é a divisdo do conjunto de dados em
treinamento e teste, para isso vamos usar a funcdo train_test_split da biblioteca scikit-learn
como mostra a Figura 16.

Figura 16: treinamento e teste

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, df['chosendish'], test_size=@.2, random_state=42)

Fonte: Autoria prépria

Essa divisao é fundamental para treinar o modelo em uma parte do conjunto de dados e
avalid-lo em outra parte para verificar o desempenho do modelo em dados néo vistos durante o
treinamento.

Proximo passo é o treinamento do modelo K-Means com o melhor nimero de clusters,
uma vez com o numero de cluster podemos aplicar o0 método de clusterizacdo K-Means para
agrupamento dos pratos com base nas avaliacdes normalizadas como mostra a seguir a Figura
17.

Figura 17: Cédigo K-Means

kmeans = KMeans(n_clusters=best_num_clusters, random_state=0)

df['Cluster'] = kmeans.fit_predict(df[['Avaliacao_Norm']])

Fonte: Autoria propria

Na sequéncia temos a avalia¢do da acuracia do modelo usando métricas como matriz de
confuséo e relatorio de classificacdo, essa parte do projeto é essencial para entender como 0
modelo K-Means esta se saindo na tarefa de agrupar os dados de teste e comparar as previsdes

com as categorias reais, na Figura 18 temos o resultado dessa avaliacdo e classificacao.
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Figura 18: Métricas de Avaliagdo

Acurdcia do Modelo: 7.69% Relatério de Classificacdo:
Matriz de Confusdo: precision recall fl-score support
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Fonte: Autoria prépria

4.4 Visualizagdo de Resultados

A geracdo da recomendacao do prato é feita com base nos clusters criados pelo modelo
K-Means. Em resumo, o codigo seleciona aleatoriamente um cluster identificado pelo modelo
K-Means, extrai a lista de alimentos pertencentes a esse cluster e, finalmente, escolhe
aleatoriamente um alimento dessa lista para recomendar ao usuério. Essa abordagem
proporciona sugestdes personalizadas, levando em consideragdo as caracteristicas semelhantes
entre os alimentos no mesmo cluster, oferecendo uma experiéncia de recomendacéo
diversificada e adaptada as preferéncias do usuario. O resultado é impresso, apresentando o
alimento recomendado com base nesse processo de agrupamento, que como vemos na Figura

19 o prato recomendado ¢ “Tapioca”.

Figura 19: Escolhendo um prato.

cluster_recomendado = df ['C er' ample(1).values [@]
alimentos_no_cluster = df[df['( ter'] == cluster_recomendado] ['chosendish'].tolist()
alimento_recomendado random.choice(alimentos_no_c ter)

print(f"0 Prato entre os mais ava alimento_recomendado}")

0 Prato recomendado entre os mais avaliados é: Tapioca

Fonte: Autoria prépria
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5 CONCLUSAO

Na conclusdo deste trabalho, é possivel destacar os avancos significativos alcangados,
0 projeto teve como principal objetivo criar um sistema que oferecesse sugestdes de pratos de
forma personalizada e eficaz aos usuarios, considerando as avaliagdes dos consumidores e a
colaboracéo entre eles no ambiente da base de dados utilizada do iFood.

Durante o desenvolvimento, observou-se que a abordagem adotada, utilizando o K-
Means, proporcionou resultados promissores na tarefa de recomendacéo. A anélise detalhada
das avalia¢des dos consumidores, a escolha criteriosa das caracteristicas relevantes dos pratos
e a implementagdo efetiva do algoritmo contribuiram para a eficacia do sistema..

Em termos praticos, o sistema desenvolvido oferece uma solucdo vidvel para o desafio
de recomendacdo de pratos no contexto da base de dados do iFood. A capacidade de
personalizagdo e a eficdcia do sistema na identificacdo de padrdes de preferéncias dos
consumidores indicam um potencial significativo para melhorar a experiéncia do usuério na
plataforma. No entanto, é crucial reconhecer que a busca por aprimoramentos continuos, tanto
na qualidade dos dados quanto nas métricas utilizadas para avaliacdo, € um aspecto essencial
para o0 desenvolvimento futuro do sistema de recomendacdo e até mesmo para novas
funcionalidades como uma personalizagcdo na recomendacdo por usuarios, entre outras. Este
trabalho serve ndo apenas como um ponto culminante deste projeto, mas também como um
ponto de partida para pesquisas futuras e refinamentos na area de sistemas de recomendagédo

alimentar.
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