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Resumo

Em 2019, o estudo realizado pela APAH, revelou que 66 % dos portugueses
levavam um estilo de vida sedentario sem prética regular de atividade fisica, para além
disso, mais de metade da populagéo apresenta excesso de peso. O mesmo estudo colocou,
em 2021, Portugal como segundo pais da Unido Europeia com maior prevaléncia de
diabetes. A diabetes do tipo 1l representa 90 % dos casos diagnosticados. E uma doenca
cronica cujo desenvolvimento pode levar semanas ou meses e 0s sintoma podem passar
despercebidos. Estas caracteristicas tornam-na uma doenca diagnosticada de forma tardia,
0 que aumenta o risco de desenvolvimento de comorbilidades como a perda de visdo. O
principal meio de prevencdo da doenca € a adoc¢do de estilos de vida ativos e saudaveis,

sendo crucial promover mecanismos de incentivo a tal na populacéo portuguesa.

Tecnologias como os sistemas de recomendacdo, sdo uma das ferramentas
utilizadas na promocéo de novos habitos, pois sdo capazes de recolher de forma eficiente
grandes quantidades de informacdo acerca de um dado dominio e condensa-la antes de
serem apresentada ao utilizador. Ao utilizar informacdes acerca de alimentos, exercicios
fisicos, tipos de dietas e regimes fitness sdo capazes de apresentar sugestdes que vao ao
encontro das preferéncias do utilizador e o direcionam a alcancar o objetivo desejado,

neste caso um estilo de vida ativo e uma alimentacdo saudavel e equilibrada.

Como tal é proposto um sistema de recomendacdo de receitas utilizando a
recomendacdo baseada em contetdo e por filtragem colaborativa para sugerir receitas que
vao ao encontro dos gostos do utilizador. Para o desenvolvimento e teste do sistema foi
utilizado um dataset com informacdes reais relativas a 14.099 receitas e 1.000
utilizadores e respetivas interacbes entre ambos. Através dos casos de estudo
desenvolvidos, percebeu-se que a recomendacdo baseada em contelido apresenta
limitacGes na identificacdo das preferéncias dos utilizadores, sendo estas colmatadas pela

filtragem colaborativa.

Palavras-chave:

Sistema de recomendacdo nutricional, diabetes tipo 2, sistema de recomendacao

baseado em conteldo, sistema de recomendacéo por filtragem colaborativa






Abstract

In 2019, the study carried out by APAH revealed that 66% of Portuguese people
led a sedentary lifestyle without regular practice of physical activity, in addition, more
than half of the population is overweight. The same study ranked Portugal as the second
country in the European Union with the highest prevalence of diabetes in 2021. Type Il
diabetes accounts for 90% of diagnosed cases. It is a chronic disease whose development
can take weeks or months and the symptoms can go unnoticed. These characteristics make
it a late diagnosis disease, which increases the risk of developing comorbidities such as
vision loss. The main means of disease prevention is the adoption of active and healthy
lifestyles, and it is crucial to promote mechanisms to encourage this in the Portuguese

population.

Technologies such as recommendation systems are one of the tools used to
promote new habits, as they are capable of efficiently collecting large amounts of
information about a given domain and condensing it before being presented to the user.
By using information about food, physical exercises, types of diets and fitness regimes,
they can present suggestions that meet the user's preferences and direct them to achieve

the desired goal, in this case an active lifestyle and a healthy and balanced diet.

As such, a recipe recommendation system is proposed using content-based
recommendation and collaborative filtering to suggest recipes that meet the user's tastes.
For the development and testing of the system, a dataset with information regarding
14099 recipes, 1000 users, and their respective interactions, was used. Through the
developed case studies, it was noticed that the content-based recommendation has

limitations in identifying user preferences, which are overcome by collaborative filtering.

Key words:

Nutrition recommendation system, type 2 diabetes, content-based

recommendation system, collaborative filtering recommendation system
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Introdugéo

1. Introducéo

O presente documento apresenta e descreve o desenvolvimento de um algoritmo
de recomendacdo de receitas composto pela abordagens filtragem colaborativa e
recomendacdo baseada em contetido. O objetivo do protétipo projetado é perceber e
identificar preferéncias alimentares em pacientes diagnosticados com a Diabetes Mellitus
tipo 1l (DM). Este capitulo encontra-se dividido em 4 secdes. Serd iniciado pelo
enquadramento da DM tipo |1, seguido pela motivacdo prendida ao desenvolvimento do
protétipo e respetiva apresentacdo dos objetivos a que este se propde a concretizar. O
capitulo termina com uma breve revisdo dos temas abordados nos capitulos que se

seguem.

1.1.Enquadramento

A presente dissertacdo estd enquadrada no FoodFriend, um projeto direcionado
para: prevencdo da desnutricdo de pacientes que requerem alimentacdo por sonda;
cuidado nutricional para doencas crénicas, como a diabetes. O projeto conta com um
consorcio de 4 parceiros nacionais: Faculdade de Medicina da Universidade do Porto
(FMUP); Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), através do GECAD; FYI
Digital Innovation; e CLOO Behavioral Insights Unit.

A DM tipo Il é descrita como uma patologia onde as células do organismo perdem
ou diminuem a capacidade de produzir a hormona insulina, que esta relacionado com a
regulacdo de glucose no sangue entre outros macronutrientes, como os lipidos e as
proteinas. Quando descontrolada a diabetes pode levar a episodios de hiperglicemia ou
hipoglicemia, excesso ou défice de glucose no sangue respetivamente, devendo estes ser
evitados. E uma doenca crdnica controlada através da adocdo de héabitos alimentares
saudaveis e um estilo de vida ativo, podendo o seu tratamento incluir o uso de medicacéo,
para auxiliar no controlo glicémico, e a utilizacdo de injecGes de insulina. Na grande
maioria dos casos a diabetes pode ser gerida unicamente através da adog¢ao de um estilo
de vida saudavel: manter uma boa alimentacao, realizar exercicio fisico e manter um IMC
(indice de Massa Corporal) saudavel. No entanto uma ma gest&o da doenca pode levar ao
surgimento de complicagfes como a retinopatia diabética (perda de visdo) e nefropatia
(insuficiéncia renal) [1].



Capitulo - 1

Em Portugal, durante 2021 foram registados 2,7 milhGes de portugueses com
diabetes ou em risco de desenvolver a doenca. E o segundo pais da Unido Europeia com
maior prevaléncia. Através de uma anélise aos dados de 2019 pode-se perceber que o
crescente numero de casos prende-se com os elevados niveis de sedentarismo e obesidade,
cerca de 66 % da populacdo nao pratica qualquer tipo de atividade desportiva diariamente
e mais de metade sofre de excesso de peso. Ambos 0s cenarios sdo fatores de risco ao
desenvolvimento da doenca. Dentro das complicacGes geradas pela diabetes as mais
usuais sdo a cegueira, afeta 3.000 portugueses anualmente; amputacdo, afeta 1.300
portugueses anualmente; doencas cardiovasculares, 1 em cada 3 paciente diabéticos sofre

AVC ou EAM; e insuficiéncia renal crénica, afeta 1 em cada 3 portugueses com diabetes
[2].

E, no entanto, importante partilhar que durante 2020 verificou-se uma diminuicdo
de 23 % no numero de novos casos com diabetes e a diminui¢do de 62 % no numero de
individuos diagnosticados com obesidade. Além disso, verificou-se uma diminuicdo de
15 % na quantidade de casos de diabetes tratados sob contexto hospitalar. Segundo o
jornal Publico, estes valores podem ndo ser o espelho de uma realidade em que a
incidéncia de ambas a condicfes estd a diminuir, mas estarem associados ao nivel de

acesso disponibilizado aos portugueses no que toca a cuidados de satde primarios [3].

1.2.Motivacéao

Segundo o estudo realizado pela Associacdo Portuguesa de Administradores
Hospitalares (APAH), durante 2020 e 2021, anos fortemente marcados pela pandemia
provocada pela Covid-19, 60 % dos utentes com diabetes receberam o apoio atraves de
consultas virtuais. Apos uma analise de recetividade a ferramentas de telemedicina onde
participaram doentes diabéticos dos 32 paises europeus, 0s doentes portugueses
demonstraram-se os mais recetivos. E de realcar que o uso de tecnologias de telemedicina
na gestdo de doente com DM demonstrou ter um impacto significativo no controlo

glicémico levando a uma reducéo é de 0,5% do HbA1c [2].

Para além de consultas virtuais existem outras forma de aliar a tecnologia ao

tratamento da diabetes, nomeadamente nutrition informatics (NI) uma area da informatica
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direcionada a saude que conjuga tecnologia da informacéo, ciéncias da informagéo e
nutrigdo. Uma das principais tecnologias aplicadas no &mbito da NI sdo os sistemas de
recomendacdo nutricional (SRN), estes sdo explorados de maneira a auxiliarem 0s

utilizadores a alterarem os seus habitos alimentares para escolhas mais saudaveis [4].

A sua aplicacdo no tratamento da DM tipo Il tem sido enumerada em diferentes
artigos direcionados, por exemplo, a recomendag&o de receitas que respeitam as restri¢des
médicas dos utilizadores. A utilizacdo de SRN é apelativa no tratamento da diabetes, uma
vez que esta € uma patologia crénica e a gestdo ou recessdo da mesma é determinada
pelos héabitos alimentares dos individuos com a doenca. Neste ponto, a bibliografia
avaliada até ao momento tem demonstrado a eficiéncia dos SRN em alterar os habitos
alimentares para op¢des mais saudaveis, bem como promover a ado¢do dos mesmos por

longos periodos [5].

1.3.0Dbjetivos

Sendo o objetivo final do projeto a concessdo de um algoritmo que empregue
abordagens de recomendacéo e a sua testagem em individuos, € importante destacar os

objetivos do trabalho proposto:

e Desenvolver um algoritmo capaz de analisar e perceber os gostos do
utilizador e realizar sugestdes de receitas que vao ao encontro dos mesmaos.

e Fazer a filtragem de receitas que possam provocar uma ma gestdo do
controlo glicémico, aumento do colesterol, pressao arterial ou do peso do
individuo.

e Combinar as abordagens selecionadas e analisar os beneficios e
desvantagens que os algoritmos hibridos trazem a recomendacdo de

receitas.

1.4.0rganizacédo do documento

O presente documento encontra-se dividido em 6 capitulos. E iniciado pelo

capitulo 1, uma introducéo ao projeto onde € feito um levantamento sobre o contexto da
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diabetes em Portugal. Seguido da apresentacdo dos motivos que se prendem a concessdo

do projetos bem como os objetivos propostos.

Segue-se o capitulo 2, onde é feita uma anélise bibliografica referente aos varios
tipos de diabetes com foco na DM tipo Il. Compreensdo dos modos de tratamento e qual
o papel desempenhado pela alimentacdo e pratica regular de exercicio fisico sobre o

tratamento da doenga.

No capitulo 3 encontra-se uma sintese referente aos sistema de recomendacao,
quais as abordagens que existem para a sua concessao, sob que principio atuam e quais o
algoritmos empregues. No final é feito um levantamento de sistemas desenvolvidos para
a gestdo da DM tipo Il direcionados para recomendacdo de planos nutricionais e
exercicios fisicos. O capitulo termina com a comparagdo entre as funcionalidades

presentes nos diferentes sistemas mencionados.

No capitulo 4 é feita a apresentacdo da proposta de solucdo. E definido que
abordagens de recomendacéo serdo empregues, qual o método utilizado para a concessao
do protétipo e quais as funcionalidades que o protétipo devera desempenhar.

No capitulo 5 o prot6tipo desenvolvido é testado através da concessdo de casos de
estudo, a descricdo dos mesmos e o0s resultados alcancados serdo apresentados neste
capitulo. Através dos resultados, € feita uma analise quanto as vantagens e desvantagens
que cada abordagem apresenta quando empregue individualmente.

A dissertacdo é concluida no capitulo 6, onde sdo apresentadas as conclusdes
retiradas durante a concessao do mesmo bem como a apresentacdo de uma proposta para

melhorar o trabalho feito até a data.
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2. Diabetes Mellitus

A insulina é uma hormona segregada pelas células beta do pancreas, a sua fungéo
é ndo so transportar glucose para as células, como também outros nutrientes com gordura
e proteinas. Apos as refeicdes, a quantidade de glucose presente no sangue aumenta o que
faz com que o péancreas aumente a producdo de insulina. Esta viaja pela corrente
sanguinea e sinaliza as células que podem comecar a absorver a substancia. O que resulta

numa progressiva diminui¢do dos niveis de glucose no sangue [6].

Grandes quantidades de acuUcar no sangue, levam a consequéncias negativas para
0 organismo, caso esta situacao se perpetue e ndo seja tratada pode levar a morte. Existem,
no entanto, condicdes clinicas em que as células deixam de responder corretamente a
hormona, este cenario é denominado por resisténcia a insulina. Como resposta aos
elevados niveis de glucose no sangue, 0 pancreas segrega cada vez mais insulina para a
corrente sanguineas, cenario denominado por hiperinsulinemia, se estes valores
continuarem altos, com o tempo, induz nas células resisténcia a hormona. Resultado, tanto
os niveis de glucose como de insulina aumentam. Se esta condic¢do se prolongar, levara a
danificacdo do péncreas e a diminuicdo de producdo de insulina. A DM tipo Il é

diagnosticada quando os niveis de glucose ultrapassam um dado limite [7].

No caso da DM tipo Il as principais fatores que levam a resisténcia de insulina
estdo relacionados com o estilo de vida, obesidade, habitos alimentares pouco saudaveis,
sedentarismo e idade, no entanto a diabetes tem diferentes formas de se manifestar e com

elas diferentes causas.

Na DM tipo I, as suas causas sdo ainda desconhecidas, no entanto, a literatura
avaliada até ao momento atribui parte das responsabilidade a condigdo genética do
individuo. Neste cenario o sistema imunitério ataca e destroi as células responsaveis pela
producdo da insulina no pancreas, levando a que este ndo seja capaz de a produzir. Nestes
casos 0s individuos estdo dependentes de doses diarias de insulina para repor os niveis de

glucose no sangue [8] [9].

A diabetes pode ainda desenvolver-se durante a gravidez, esta condigcdo &
denominada por diabetes gestacional, e usualmente, apds a gravidez, os niveis de glucose
no sangue voltam ao normal. A diabetes gestacional pode surgir em qualquer estagio da
gravidez, mas é mais comum no segundo e terceiro trimestre. Durante a gravidez pode

acontecer que o pancreas nao consegue produzir a quantidade de insulina extra que é
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necessaria, 0 que pode causar problemas tanto & mde como ao bebe, no entanto, os riscos

a0 seu desenvolvimento sdo minimizados se esta for detetada cedo e bem gerida [10].

A diabetes pode desenvolver-se por outras causa como drogas ou quimicos, por

exemplo glucocorticoides utilizados no tratamento da HIV/AIDS ou ap06s transplantes de

0rgdo, ou ainda consequentes de outras doencas [11].

Na DM tipo 11, se ndo tratada os niveis de glucose no sangue aumentam, quando

atingem ou ultrapassam os 7 mmol/L depois de uma refei¢do ou 8,5 mmol/L passadas 2h

é denominada hiperglicemia, ou excesso de glucose no sangue. O seu inverso, ou baixa

concentracdo de glucose no sangue, valores abaixo dos 4 mmol/L é denominada por
hipoglicemia [12] [13].

O tratamento da DM tipo Il € composto por [14]:

10

Medicacdo: Existem diferentes medicamentos prescritos para a diabetes
que auxiliam no controlo glicémico, sendo o mais comum, e usualmente,
o inicialmente prescrito, Metmorfin. As medicacdes prescritas atuam de
diferentes formas, por exemplo como estimulante a producdo de insulina,
é 0 caso dos Sulphonylures, ou podem auxiliar na perda de peso.
Cirurgias para a perda de peso: A bibliografia analisada até ao momento
aponta que a diminuicdo do peso tem impacto significativo no controlo
glicémico. Por isso, pode ser recomendado em certos casos,
procedimentos cirdrgicos direcionados ao estomago ou intestinos que
auxiliem a perda de peso.

Dieta e exercicio: A grande maioria dos individuos diagnosticados com
DM tipo Il conseguem fazer uma boa gestdo da doenca através da adogédo
de habitos de vida mais saudaveis, como priorizar uma dieta saudavel
composta por alimentos ricos em nutrientes e combinar com um estilo de
vida mais ativo que incorpora mais exercicio fisico no quotidiano
Insulina: Embora nem todos os casos utilizem insulina regularmente, pode
ser necessario em alguma etapa da gestdo da diabetes conjugar o
tratamento com injec¢des de insulina. Por exemplo, existem casos em que
0s pacientes quando séo inicialmente diagnosticados apresentam elevados
valores de glucose no sangue, como medida a curto prazo, pode ser

prescrita injegcdes de insulina para auxiliar no tratamento. Outras razfes
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podem estar ligadas a medicacdo, por exemplo, o facto desta ndo ser
suficiente para controlar o indice glicémico ou ndo ser apropriada ao
paciente.

e Suporte emocional: A diabetes ndo afeta s6 fisicamente os pacientes
também atua negativamente no estado emocional deles. Quer seja no inicio
ou apds um longo periodo a lidar com a doenca esta pode levar a stress,
depressdo ou esgotamento. E importante fazer um acompanhamento
psicoldgico quer por parte de profissionais de salde, ou simplesmente ter

acesso ao apoio psicoldgico necessario atraves da familia ou amigos.

A diabetes esta entre uma das doencas cronicas com crescimento mais rapido no
mundo e esta associada a complicacBes como a perda de visdo, doencas renais, problemas
cardiacos, problemas dsseos e danos nos nervos. Mesmo assim, a taxa de aumento de
pacientes com diabetes mundialmente € de 70.000 por ano. O tratamento e controlo das
complicacdes envolve uma dieta saudavel, pratica regular de exercicio, controlo do peso
e testagem sanguinea regular para monitorizar os niveis de glucose no sangue. Nos
pacientes jovens, é aconselhado o foque numa dieta controlada, pratica regular de
exercicio e evitar, tanto quanto possivel, a prescricdo de medicamentos [15].

2.1. Gestao e acompanhamento da diabetes

Depois de diagnosticada, e uma vez que a diabetes € uma doenca cronica, €
necessario gerir os seus efeitos adversos como a hipoglicemia e hiperglicemia e certificar
que condi¢Bes consequentes ndo se manifestem ou piorem (retinopatia, doengas renais,
etc.). A gestdo diaria da doenca fica ao cargo do diabético, sendo este ocasionalmente
acompanhado por profissionais de salde para perceber a evolugdo da doenca [16]. O
diabético tem por isso alguns objetivos que devera cumprir. Na tabela 2.1 estdo
inumeradas as mensuradas que deveram ser monitorizadas, bem como os valores limites

a ndo ultrapassar [17],[18].
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Tabela 2.1 — Objetivos para a gestdo da DM tipo II.

OBJETIVOS
PRESSAO SANGUINEA <140/80 mm Hg
COLESTEROL LDL <100 mg/dL
COLESTEROL HDL = > 40 mg/dL para os homens
= >50 mg/dL para as mulheres
NIVEL DE TRIGLICERIDEOS <150 mg/dL
HEMOGLOBINA GLICADA (HBA1C)* <7T%
RITMO CARDIACO = 70bpm em repouso;
= 200bpm méaximo para individuos com 20
anos.

A DM tipo Il é a consequéncia da perda de segregacdo de insulina por parte das
células beta e a consequente resisténcia a mesma. Por consequéncia, o nivel glicémico
aumenta. Por isso é necessario que o diabético esteja atento a subida e descida de glucose
no sangue que acontece antes, durante e apoOs as refeiches. Na tabela 2.2 estdo
apresentados os intervalos de nivel glicémico para individuos saudaveis e 0s niveis

glicémicos a respeitar pelos individuos com DM tipo 11 [13].

Tabela 2.2 — Intervalos do nivel glicémico desejavel.

NIVEL GLICEMICO PARA NiVEL GLICEMICO PARA

INDIVIDUOS SAUDAVEIS INDIVIDUOS COM DM TIPO I
ANTES DO PEQUENO- <100 mg/dL 70 — 130 mg/dL
ALMOGO (JEJUM)
ANTES O ALMOGO, JANTAR | <110 mg/dL 70 — 130 mg/dL
OU LANCHE
2 HORAS APOS A REFEICAO | < 140 mg/dL < 180 mg/dL
HORA DE DORMIR < 120 mg/dL 90- 150 mg/dL
HBA1C <55% <7%

Fatores como a alimentac&o e a préatica regular de exercicio fisico tem um impacto

significativo no controlo do nivel glicémico, ritmo cardiaco, pressao arterial e as demais

1 O teste de hemoglobina glicada (ou HbA1c) mede a quantidade de glucose no sangue. Até
janeiro de 2011, em Portugal, o teste era apenas utilizado para monitorizar o controlo
metabolico de pacientes diagnosticados com diabetes. Atualmente, este é também recomendado
como método de diagnostico [60] [61].

12
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mensuradas apresentadas. Nos proximos capitulos serd feito um levantamento

bibliogréafico referente a este topico.

2.2.Terapia nutricional

A terapia nutricional € um conjunto de diretrizes que ajudam o paciente a adotar
escolhas alimentares mais saudaveis, no final, estas escolhas terdo um impacto

significativo na gestdo da diabetes [19].

Para muitos individuos, este é um dos pontos mais desafiantes, pois envolve a
substituicdo de habitos alimentares a muito adquiridos, por outros que ndo sdo tdo
intuitivos [20]. Além de que lhes é exigido algum conhecimento sobre as escolhas
alimentares mais acertadas, o que pressupde que o individuo deva ser educado
previamente sobre estes assuntos, e também, a continua optacéo pelas mesmas, ou seja as

diretrizes nutricionais devem ser seguidas ao longo da vida do paciente diabético [21].

Por esta razdo, a todo o paciente diabético deve ser oferecido o continuo
aconselhamento nutricional por parte de profissionais da area, quer a partir de diretrizes
sobre que alimentos evitar, quer a partir do aconselhamento sobre as por¢oes ideias que
cada alimento deve ter nas refei¢des, ou ainda através do desenvolvimento de planos
alimentares. Isto é claro, tendo sempre em atencdo as necessidades nutricionais do

individuo e as limitacGes impostas pela sua condi¢cdo médica [22].

E necessério, no entanto notar, que em certos casos a terapia nutricional pode n&o
ser suficiente para a gestdo eficaz dos niveis glicémicos, nesses casos € associada
medicacdo [23]. Segundo a Associacdo Americana de Diabetes (ADA), quando a terapia
nutricional é acompanhada por nutricionistas registrados contribui para a diminuicéo de
0,4 a2 % do HbAlc em pacientes com DM tipo 11 [24].

Em suma, a terapia nutricional tem como objetivos ajudar o individuo no controlo
glicémico, presséo arterial, controlo do LDL e HDL, controlo do peso e foca em retardar
ou prevenir complicagdes da diabetes; ajudar o individuo a perceber como pode atender
as suas necessidades nutricionais sem comprometer as suas preferéncias alimentares
pessoais e culturais; respeitar o prazer de comer e transmitir valores positivos em torno
das escolhas alimentares tendo sempre em atengdo que quaisquer restri¢cbes alimentares

impostas devem ter uma base cientifica; dar ao individuo as ferramentas necessarias para

13
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que este seja responsavel pelo seu proprio planeamento de refei¢cBes e desconstruir o
dogma que muitas vezes 0s pacientes caem em optar por estratégias que privilegiam o

registo constante de calorias, macro e micronutrientes [25].

A literatura analisada até a data, sugere que ndo existe uma distribuicao percentual
ideal de macro e micronutrientes e reforca o foco em respeitar as preferéncias pessoais,
culturais e demogréficas dos individuos com DM tipo Il. Além disso é importante ter em
conta os objetivos metabolicos, como o nivel glicémico e de colesterol, no que toca ao

planeamento de refeicdes [16].

Esta abordagem tem ainda um conjunto de concelhos direcionados ao quotidiano

dos individuos com DM tipo II:

e No consumo de carboidratos deve existir uma preferéncia por fontes de
carboidratos densas em nutriente e ricas em fibras, é o caso das frutas,
vegetais, graos integrais e lacticinios.

e Para individuos que intercalam o tratamento da diabetes com insulina, é
aconselhada a educacao na contagem de carboidratos e em alguns casos,
considerar a quantidade de gordura e proteinas para determinar a dosagem
de insulina na hora das refei¢Ges. Desta forma podem alcangar um melhor
controlo glicémico.

e Evitar a ingestdo de carboidratos simples, é o caso de bebidas acucaradas
e os doces, e a sua adicdo nos alimentos, controlando assim o nivel
glicémico, o peso e previne o desenvolvimento de doencas
cardiovasculares.

e Privilegiar uma alimentac&o rica e saudavel.

e No que toca a ingestdo de proteinas, tem se vindo a notar que existe uma
relacdo entre a ingestdo das mesmas e 0 aumento da resposta da insulina,
sem que haja aumento da concentracdo de glucose no sangue. Por isso,
fontes de carboidratos ricas em proteinas devem ser evitadas no tratamento
e prevencéo da hipoglicemia.

e Ingerir de forma moderada peixe e nozes uma vez que sao ricas em acidos
graxos n-3 de cadeia longa e beneficiais para a prevencdo e tratamento de
doencas cardiovasculares. No entanto o consumo regular das mesmas néo

¢ aconselhado.

14
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e Evitar o consumo de gorduras trans e a medida que as gorduras saturadas
vao progressivamente desaparecendo da dieta € importante que sejam
substituidas por gorduras insaturadas e ndo carboidratos refinados.

e Uma vez que o consumo de alcool esta relacionado com o aumento de
risco de hipoglicemia, deve ser ingerido moderadamente. Uma dose diaria
para as mulheres adultas e duas para os homens.

e A quantidade de sddio ingerida diariamente ndo deve ultrapassar as 2,300
mg.

e Individuos que estdo habituados a ingestao regular de produtos acucarados
é aceitavel a substituicdo dos adocantes nutritivos (aqueles que tem
calorias tais como o acucar o mel e 0 xarope de agave) por adogantes ndo
nutritivos (baixo ou nenhum conteddo de calorias). O uso de adocantes
ndo nutritivos ndo tem impacto significativo no controlo glicémico.

e Para individuos que ndo acompanham o tratamento da diabetes com
insulina, uma maneira simples e eficaz para controlar o indice glicémico e
0 peso é introduzindo o controlo de porcBes. Ou seja, explicar definindo

porc¢des que quantidade de cada alimento deve estar presente nas refeicdes.

2.3.Atividade fisica

A perda excessiva de tecido muscular esquelético e o aumento do tecido adiposo
é uma das principais alteracfes que levam ao aumento do risco de desenvolvimento da
DM tipo |1, este cenario é fortemente predominante na populacgéo idosa e um dos fatores
que levam a faixa etaria a ser atacada pela doenca [25]. Para além disso, o musculo
esquelético € um dos principais pontos de alocacdo de glucose pds-prandial e a sua perda
esta diretamente relacionada com a diminuicdo da sensibilidade a insulina, efeito

precedente ao desenvolvimento da DM tipo 11 [26].

Para contrariar o desenvolvimento da doenca e evitar que esta dé aso ao
aparecimento das complicagdes que lhe estdo associadas, é aconselhado tanto a populacéo
geral, e principalmente ao individuos com diabetes que pratiquem regularmente exercicio
fisico (entende-se por exercicio fisico toda a pratica desportiva ou sessdes de fitness) ou
atividade fisica (a¢des do quotidiano como caminhar ou subir escadas) [27]. A pratica de

exercicio fisico esti associada ao aumento da sensibilidade a insulina, diminui¢do da
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concentracdo de glucose no sangue e ao aprimoramento da condi¢do cardiovascular dos
individuos com DM tipo 11 [28].

A obesidade e 0 excesso de peso séo fatores associados ao desenvolvimento da
DM tipo Il esta associacdo deve-se ao acréscimo de tecido adiposo que impacta
negativamente a sensibilidade a insulina. Em casos de obesidade ou excesso de peso, a
pratica de exercicio é fortemente aconselhada e serve um papel ndo s6 de contribuigdo
para 0 aumento da massa muscular, como também para o controlo e diminuigdo do peso

e tecido adiposo [26].

Em suma, a pratica regular de exercicio fisico resulta ndo s6 num melhor controlo
glicémico como também minimiza o risco de desenvolvimento de doencgas

cardiovasculares e auxilia @ manutencdo ou reducdo do peso.

A literatura analisada até ao momento demonstra que sem diminui¢do do IMC
sessOes regulares de exercicio estruturado, com pelo menos 8 semanas de duragdo em
individuos com DM tipo 11, resultam numa média de diminui¢do de HbAlc de 0,66 %
[16]. Quando associada a uma perda de peso entre 2 e 5 %, a HbAlc sofre uma diminuicao
entre 0,2 % e 0,3 %. Com perdas de peso superiores, entre 0s 5 % e 0s 10 %, é observada
uma diminuicdo entre 0,6 % to 1,0 % de HbAlc [29].

Nos casos em que a perda progressiva de peso ronda os 15 % é possivel observar
a remissdo da patologia bem como o aprimoramento das condi¢cdes metabolicas numa
grande fracdo da populacdo com DM tipo Il [28]. Para além disso, os beneficios no

controlo metabdlico mantém-se mesmo que o peso seja adquirido passados 4 anos [29].
E recomendado aos individuos com DM tipo 11 que [30]:

e Procurem realizar semanalmente 150 minutos de exercicio aerdbico
moderado ou vigoroso.

e Realizar 2 a 3 sessdes de exercicio de resisténcia para promover o
aumento da massa muscular em sessdes com duracdo de meia hora.

e Praticar 2 a 3 vezes por semana exercicios de flexibilidade e equilibrio,
embora existam menos evidencias da sua contribuicdo para o tratamento
da diabetes trazem beneficios na gestdo de comorbilidades, por exemplo
nas populag¢fes mais idosas o aprimoramento do equilibrio contribui para

a prevencao de quedas.
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e E importante respeitar o descanso e intercalar as sessdes de exercicio para
que ndo sejam executadas em dias consecutivos, ou seja dia-sim-dia-nao.
Este regime otimiza os beneficios induzidos pelo exercicio e aumenta a
sensibilidade a insulina.

e No que toca a intensidade dos exercicios, esta € uma questao subjetiva ao
individuo, uma vez que cada um tem o seu nivel de aptiddo fisica. Por
isso, qualquer regime proposto deve ser personalizado ao mesmo.

e E importante também iniciar a pratica de exercicio fisico com intensidade
moderada e a medida que o paciente demonstra ter mais aptiddo e

resisténcia aos exercicios, aumentar a carga de esfor¢co necessaria.

Na tabela 2.3 é possivel observar o impacto que as modalidades de exercicio tém
sobre o controlo glicémico, diminui¢do do risco de doencas cardiovasculares, salde

mental, equilibrio, forca muscular e satde 6ssea [30].

Tabela 2.3 — Modalidade de exercicio e impacto sobre o individuo.

EXERCICIO EXERCICIO EXERCICIODE EXERCICIO

AEROBICO DE A FLEXIBILIDADE DE 3
RESISTENCIA EQUILIBRIO

CONTROLO GLICEMICO | *** Y - _

REDUCAO DO RISCO Fhx * — _
CARDIOVASCULAR

SAUDE MENTAL/HUMOR | *** g - _

EQUILIBRIO * * *k *kk

FORCA MUSCULAR & Fkk - *

SAUDE OSSEA * Fkx — _

No que toca a atividade fisica é importante encorajar os individuos com DM tipo
Il a aumentar a sua ocorréncia no quotidiano, por exemplo favorecer as escadas ao
elevador e participar em caminhadas. Na tabela 2.4 estio apresentados exercicios fisicos
e a modalidade de exercicio que incorporam: aerébico, resisténcia, flexibilidade ou
equilibrio [30].
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Tabela 2.4 — Modalidade de exercicios e atividades fisicas.

COMPONENTE COMPONENTE COMPONENTE COMPONENTE

AEROBICO DE . DE DE
RESISTENCIA FLEXIBILIDADE EQUILIBRIO

YOGA Fraco Medio Elevado Elevado
TREINO DE Medio Medio Fraco Fraco
CIRCUITO
TAI CHI = Fraco Fraco Medio
ANDAR Medio Fraco — Fraco
JOGGING/ Elevado Fraco - Fraco
CORRER
PILATES - Medio Fraco Fraco
ANDAR DE Elevado Fraco - -
BICICLETA
DANCAR Medio - Fraco Fraco
JARDINAGEM | Fraco Fraco Fraco Fraco
TREINO COM Fraco Elevado Fraco Fraco
PESOS
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3. Estado da Arte

Sistemas de Recomendacdo (SR) sdo tecnologias que preveem e sugerem itens
relevantes a utilizadores com base nas suas preferéncias tentando minimizar os esforgos
do utilizador na procura de informacdo [31]. Podemos encontra-los nas mais variadas
areas, seja na recomendacdo de produtos para compras, musica, pesquisa de web sites,
artigos de pesquisa e até planos nutricionais, ponto que serd abordado ao longo do

documento [32].

Os SR evoluiram como uma area independente de pesquisa em meados da década
de 70, na Universidade Duke, Estados Unidos da América. O primeiro sistema
apresentado foi Tapestryl, desenvolvido em 1992 pelo centro de investigacdo Xerox
Pablo Alto. A motivagdo que originou o projeto prende-se ao crescente nimero de emails
recebidos e a necessidade de uma filtragem em func&o das preferéncias do utilizador. Para
a concessdo do projeto foi utilizado um sistema de recomendacdo por filtragem
colaborativa [33], [34].

Desde a sua introdugé@o nos anos 90, cada vez mais SR tém sido desenvolvidos
com o propésito de auxiliar a populagdo na selecdo de produtos. Atualmente centenas de
estudos sdo lancados com propostas de utilizacdo de SR baseados nas mais diversas
abordagens para as mais diversas aplicaces, no entanto, todavia existem limitacdes
nestas poderosas tecnologias e por isso a comunidade cientifica continua a desenvolver

novas e mais arrojadas solugdes [34], [35].

De um modo geral, podemos admitir que o processo de recomendacdo de itens
estd dividido em duas etapas. A primeira, prever a classificacdo e a adequacdo de itens
desconhecidos pelo utilizador, é baseada no historico de interesses demonstrado pelo
utilizador. A segunda, fornecer os principais itens de interesse sob a forma de
recomendacdes. O sucesso de ambas as etapas é assegurado pela escolha correta da
abordagem pela qual € definido o SR [36], [37]

3.1.Abordagens utilizadas nos sistemas de recomendacéo

Nesta seccdo serd feito o levantamento bibliogréfico referente aos SR: baseado
em contetdo, filtragem colaborativa, baseado em demografia e baseado em

conhecimento. As diferentes abordagens séo descritas em subsec¢fes em que para além
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da descricdo do método sob a qual atuam, também séo descritos alguns dos algoritmos

empregues na sua concessao.

3.1.1. Sistemas de recomendacéo baseado em contetdo

O sistema de recomendacéo baseado em conteudo sugere itens ao utilizador com
base nas caracteristicas do item e no perfil de interesses do utilizador. Isto €, um SR de
filmes (item), que utilize esta abordagem, recomendaria filmes cujos géneros

cinematogréaficos (caracteristica) fossem apreciados pelo utilizador.

A abordagem segue a seguinte metodologia, através de um set de interacdes entre
o utilizador e um dado item, o algoritmo recolhe as caracteristicas dos itens e por via de
calculos atribui pesos a cada uma. Pesos mais elevados estdo associados a um maior
interesse por parte do utilizador. O sistema faz corresponder este set de caracteristicas
com a dos demais itens, e 0s itens que sejam compostos por caracteristicas com pesos
mais elevados, serdo mais provaveis de serem recomendados ao utilizador. Em suma, a
principal tarefa da recomendagdo baseada em conteldo é fazer corresponder as
caracteristicas que interessam ao utilizador com as caracteristicas dos itens [38], [39],
[40].

Alguns dos métodos utilizados no desenvolvimento sdo o método Bayen, cosine
similarity (Eq. 3.1) e Redes Neuronais Artificiais [33], [43].

T'iTj

Il

sim(i,j) = (Egq. 3.1)

Seja i e j dois vetores, r; 1; representa a soma da multiplicacdo dos elementos de

cada vetor e ||;]|,

|7;|| representam a magnitude do vetor.

Esta abordagem descarta a necessidade de relacionar os interesses do utilizador
com 0s de uma vizinhancga, caracteristica que os torna vantajosos em cenérios onde o
perfil do utilizador é Unico e ndo coincide com os interesses dos demais e onde a
capacidade computacional é limitada. No entanto as recomendagfes baseadas em

contetdo dependem da qualidade e complexidade da descri¢do do item [43].
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3.1.2. Sistema de recomendacao por filtragem colaborativa

O sistema de recomendacgdo por filtragem colaborativa utiliza as opinides de
utilizadores vizinhos para prever escolhas de um determinado utilizador. A técnica atua
no sentido de recolher informagBes comportamentais sobre o utilizador, como

classificacOes atribuidas a itens, feedback, preferéncias e atividades.

Seguindo o exemplo do SR de filmes, os filmes classificados pelo utilizado (ou
active user) sdo comparados com os dos restantes utilizadores, com base nisto é calculada
a similaridade entre as classificacdes do active user e o0s dos restantes utilizadores. Os n
utilizadores com maior similaridade sdo agrupados, denominamo-los por vizinhanca.
Todos os itens classificados pela vizinhanca sdo inseridos numa lista, da qual séo
removidos quaisquer itens classificados pelo active user, os itens que compdem esta lista
podem ou ndo ser recomendados ao active user, sendo o fator de serializacdo a previsdo
de classificacdo. Esta € calculada com base nas classificacdes atribuidas pela vizinhanca.
Por fim sédo selecionados os itens com previsfes mais elevadas e apresentados ao active
user [44].

A diferenca entre esta abordagem e a anterior é que as preferéncias do utilizador
sdo determinadas pela sua vizinhanca, ndo pelo gosto de uma dada caracteristica do item
[38].

Uma vez que a filtragem colaborativa se baseia na determinagdo da similaridade
entre utilizadores e na previsao de classificacdo de itens, € usual empregar algoritmos
como Pearson correlation (Eg. 3.2), Cosine similarity measure (Eqg. 3.1) e K-nearest
neighbors (Eqg. 3.3) [43].

YpeP(Tap=Ta) Tbp—Tp) (Eq. 3.2)
\/Epep(ra'p_r_a)z EpEP(Tb,p_T_B)Z

sim(a,b) =

Onde a, b sdo utilizadores, 7, ,, € a classificagdo atribuida pelo utilizador a ao item
p, 7, & 75 sdo a media de classificagbes e P representa um conjunto de produtos

classificados pelo utilizador a e b.

0= y)? (Eq. 33)
A Eq. 3.3 apresenta o calculo da distancia euclidiana entre os vetores x e y.

Uma das grandes limitacbes enfrentadas pelo sistema, &€ a escalabilidade.

Conforme o aumento de utilizadores e de itens € imposto ao sistema o aumento dos
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recursos devido a necessidade de determinar similaridade entre todos os utilizadores do

sistema [43].

3.1.3. Sistema de recomendacao baseado na demografia

O sistema de recomendacdo baseado na demografica recomenda itens com base
no perfil demografico dos utilizadores. Os trés atributos mais utilizados sdo: idade, sexo
e ocupacdo, outros atributos incluem: lingua materna e pais. A recolha dos dados
demogréaficos costuma ser efetuada no registo do sistema, sendo usual a utilizacdo de
formularios neste processo. Apos a recolha de dados é solicitado ao utilizador que
classifiqgue um conjunto de itens. O formulario de registo e as classificacfes formam o
perfil demogréfico do utilizador. A préxima etapa assenta no calculo da semelhanca entre
o perfil demografico do active user e o dos restantes utilizadores do sistema, utilizando
métodos como cosine similarity (Eq. 3.1). E definida uma vizinhanga, isto &, um conjunto
de n utilizadores com perfis demogréficos mais semelhantes ao do active user. Séo
recolhidos os itens classificados pela vizinhanga, quaisquer itens classificados pelo ative
user sdo removidos e prevé-se a classificacdo que o active user atribuira a estes (Eq. 3.4

e 3.5). Por fim recomendam-se os itens com previsdes mais altas [45] [42].

ZuyENx Sim(Uy,Uy) XTy

= Eq. 34
prx’k ZuyENx|5im(ux»uy)| ( a )

Sendo pr, , a previsdo de classificagdo que o active user, u,, atribuira ao item k.
u,,, € um dado utilizador da vizinhanca N,. 7, , € a previséo que o0 u,, atribuiu ao item k.

E sim(uy,u,) € asimilaridade entre os dois utilizadores.

1
Prok = NZC’EC' Tk (Eq. 3.5)

Sendo € o conjunto de utilizadores da vizinhanca que classificou o item k. N é o
tamanho do conjunto C, e ¢ um dado utilizador do conjunto. 7., é a classificagdo do

utilizador ¢’ ao item k.

A descricdo do funcionamento do sistema deixa claro que a abordagem
demogréfica utiliza uma metodologia bastante semelhante a filtragem colaborativa, sendo
a principal diferenca os atributos utilizados no calculo da similaridade entre utilizadores.
No caso da filtragem colaborativa os utilizadores sdo comparados em termos de

classificaces, ja a abordagem demogréfica utiliza o perfil demografico.
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Uma vez que esta abordagem ndo necessita de uma lista de classificagcdes do active
user, ponto crucial na recomendacéo utilizando abordagens como recomendacéo baseada
em contetdo ou pela filtragem colaborativa, sdo uteis para colmatar o problema do “novo
utilizador”, isto &, um utilizador que acaba de chegar ao sistema sem ter quaisquer

classificacOes previas [45].

A principal desvantagem da abordagem é o uso de dados demogréaficos. Uma vez
que sdo dados de natureza sensivel estdo fortemente ligados a questdes de seguranca. Para
além disso, é observado que os um conjunto substancial de utilizadores ndo se sente
confortavel em partilhar informacGes demograficas, devido ao seu carater sensivel, e
necessitam de um forte sentido de seguranca por parte do sistema para as partilharem.
Para além disso, é reportado por alguns utilizadores que a partilha de dados demograficos

poem em causa a anonimidade do sistema [45].

3.1.4. Sistema de recomendacdo baseado em conhecimento

O conceito geral do sistema de recomendacao baseado em conhecimento assenta
na recomendacdo de itens cujas caracteristicas vdo ao encontro das especificacGes do
utilizador [46].

Imaginemos, um dado utilizador pretende comprar uma méaquina fotogréfica. Para
isso vai ao catalogo online de uma dada empresa e procura modelos de maquinas que vao
ao encontro dos seus requisitos, como o preco, tipo de lentes, etc. Como retorno, serdo
apresentadas maquinas fotograficas que vado ao encontro das caracteristicas indicadas pelo
utilizador. Este sistema ndo depende de classificagdes para recomendar itens [47], [48].
Existem, no entanto, casos onde o dominio é complexo, 0 que torna o processo de
especificacdo dos requisitos mais confuso para os utilizados, isto porque podem néo ser
completamente capazes de enumerar todas os atributos de interesse. Mas podem ser
simplificados através de um ciclo de feedback onde o utilizador expdem a sua opinido
quanto as recomendacdes geradas quer estas sejam positivas ou ndo. Este € um processo

iterativo que promovera a eficiéncia do sistema [46].

Esta abordagem é muito popular na recomendacdo de dietas para paciente
diabéticos e oncoldgicos. Sendo as condicdes médicas mais sensiveis, é exigido ao
sistema que cumpra rigorosos requisitos de forma a ir ao encontro das necessidades dos
utilizadores [49].
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Existem dois tipos de sistemas baseados em conhecimento [34]:

3.1.4.1. Sistema baseado em caso

O sistema baseado em caso procura adaptar solugdes anteriormente utilizadas na
resolucdo de problemas e emprega-as na resolucéo de problemas novos e semelhantes. E
uma técnica onde o algoritmo procura casos antigos resolvidos e semelhantes ao problema
presente e adapta as solugdes anteriores levando em consideracdo as diferencas entre
ambos [49], [50].

Nesta abordagem o utilizador comeca por definir um caso ou problema para a qual
precisa de uma recomendacdo. Este € comparado através de medi¢des de similaridade
com os restantes itens do sistema e os que partilharem maior similaridade seréo
recomendados ao utilizador. E importante utilizar medic@es de similaridade adequadas ao
dominio do sistema. E usual utilizar os itens recomendados como novos casos, isto é

utilizar os seus atributos para criar novos casos e registra-los no sistema [46].

3.1.4.2. Sistema baseado em restrigdes

Em sistemas baseados em restricdes, o utilizador especifica os requisitos para as
quais um produto ou item é Ihe recomendado, recebendo uma justificacdo para a
recomendacéo. Para tal, utiliza um dataset predefinido de conhecimento com regras
especificas para relacionar os requisitos do utilizador com as caracteristicas dos itens [49].
Os requisitos ou restrigdes podem ser direcionados ao item, por exemplo “carros com
matricula anterior a 1970, mas combustivel tem de ser gasolina”; ou ainda relacionar
informagoes do utilizador com caracteristicas do item, por exemplo “Investidores mais

velhos ndo investem em itens de alto risco” [46].

O utilizador tem ainda oportunidade de atualizagéo os requisitos nos casos em que
poucos ou nenhuns itens possam ser recomendados, ou 0 contrario, aumentar o Umero de

restricdes no casos das recomendagdes serem excessivas [46].
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3.1.5. Sistema de recomendacéo hibrido

A principal vantagem em combinar uma ou mais abordagem é o facto destes
sistemas permitirem combinar duas ou mais abordagens e superar as limitacGes e
desvantagens que a técnica, no singular, de outra forma ndo conseguiria. A este facto,

acrescenta-se ainda que a qualidade das recomendacdes do sistema é melhorada [49].

Dos métodos existentes para combinar um ou mais tipos de abordagens de
recomendagdo foram selecionados sete: Weighted, Mixed, Switching, Feature

Combination, Augmented Features, Cascade, Meta-level [51] [52]:

e Weighted: as recomendac¢6es providenciadas por cada um dos sistemas sdo
recolhidas. A cada sistema € atribuido um peso estatico que é multiplicado
a previsdo de classificacao do respetivo sistema. Para cada recomendacéo
é somada a multiplicagdo ente a previsao de classificacdo e o peso do
sistema. Este novo valor serd denominado previsdo de classificacdo
combinada. O sistema ira apresentar por ordem decrescente de previsao de
classificacdo combinada as recomendagoes

e Mixed: As recomendacOes das diferentes abordagens sdo apresentadas
lado a lado ao utilizador.

e Switching: Cada uma das abordagens de recomendacéo ird recomendar um
conjunto de itens. Segundo uma ordem pré-definida é determinado se as
classificagOes véo ao encontro das preferéncias do utilizador, ou ndo. Caso
ndo coincidam, utilizam-se as recomendacdes da abordagem seguinte e
verifica-se se estas correspondem ou nédo as preferéncias. Este processo é
repetido até uma das abordagens corresponder as preferéncias.

e Feature Combination: S8o injetadas caracteristicas de uma abordagem
(exemplo: filtragem colaborativa) num algoritmo desenhado para
recomendar itens segundo outra abordagem (exemplo: recomendacao
baseada em conteudo).

e Augmented Features: Este método emprega dois tipos de SR: um que
contribui com dados e o principal. O primeiro gerara previsdes de
classificagdes para itens ou perfil do utilizador, que serdo adicionadas ao
input do SR principal. Este utiliza as informagbes para gerar

recomendacdes finais.
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e (Cascade: Este método utiliza uma estrutura hierarquica de algoritmos
ondes as recomendacOes do sistema secundario ndo podem anular as
recomendac0es geradas pelo sistema principal. Sdo, no entanto, utilizadas
para refinar as recomendacGes principais. Este método é especialmente
vantajoso em situacdes em que as recomendacdes geradas estdo empatadas
em termos de previsdo de classificacdo. Nestes cenarios utiliza-se 0 SR
secundario para “desempatar” as recomendagdes.

e Meta-level: Semelhante a feature augmentation, este método emprega um
SR que adicionard novas informacdes ao dataset original. A diferenca
entre os métodos recai sobre a quantidade de informacBes que sdo
adicionadas ou alteradas ao original, neste método, o dataset original é
substituido por um gerado pelo SR contributivo, sendo o substituto

utilizado como input no SR principal.

3.2. Sistemas de recomendacao para a diabetes

Durante o levantamento bibliografico foram utilizadas as seguintes plataformas
web: Science Direct, Reaserch Gate, Springer e Google Scholar para a recolha de artigos
referentes ao desenvolvimento de sistemas de recomendacédo de planos nutricionais e de
exercicio fisico. Foi tido em conta 0 ano de publicacdo do mesmos, selecionaram-se
publicacbes entre 2015 e 2022. As palavra-chave utilizadas foram: “sistema de
recomendacé&o nutricional”, 0 nome da abordagem de recomendacgéo empregue e “sistema

de recomendacao de exercicio fisico”.

Durante a fase inicial priorizou-se artigos de revisdo sobre sistemas de
recomendacdo direcionados & diabetes. Dos artigos enumerados destacaram-se aqueles
que apresentavam melhor detalhe na descricdo da abordagem utilizada, bem como os

métodos empregues, e teve-se em atengdo as funcionalidades inerentes ao sistema.

Dos artigos analisados selecionaram-se 5 que serdo apresentados na presente
seccao. Esta encontrasse dividida entre sistemas de recomendacdo nutricional, onde séo
apresentados os artigos direcionadas a este tema, seguida da subseccdo referente a

recomendac&o de exercicio fisico.
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3.2.1. Sistemas de recomendacéo nutricional

Os SRN sdo uma das principais tecnologias aplicadas no ambito da NI, tendo
como objetivo apoiar os utilizadores durante a mudanca de comportamentos alimentares.
Sdo tecnologias eficientes para a extracdo de informacdes dos habitos alimentares e
preferéncia de alimentos do utilizador [53]. Nesta seccéo sera feito um levantamento

literario de sistemas de recomendag&o nutricionais.

3.2.1.1. Sistema de recomendacéo de snacks do iraniano

Norouzi et al. (2018) descrevem uma plataforma para smartphones de
recomendacdo de shack para pacientes diabéticos. A preferéncia de snack advém dos
habitos alimentares da populacéo iraniana. Na cultura iraniana é usual a realizacdo de 3
refeicbes diarias, no entanto, para um paciente diabético esta dieta ndo é aconselhavel
uma vez que é propicia a episédios de hipoglicemia e por isso recomenda-se aos pacientes
que realizem pequenas refei¢Oes entre as refeicdes principais, como snacks. Com vista a

remediar este problema os autores desenvolveram um SR de snack.

O estudo descreve o desenvolvimento e avaliacdo de um SR utilizando um sistema
de recomendacdo baseado em conhecimento, baseado em restricbes com a aplicacédo do
método roulette wheel selection, As recomendagdes tem em atencdo as diretrizes da
ADA, as preferéncias do utilizador e as suas restricdes alimentares e a sazonalidade dos
alimentos. Apos a sua precisdo ter sido testada por trés nutricionistas e os seus planos
nutricionais por 30 pacientes diabéticos foi possivel comprovar que o sistema da
prioridade as restri¢cfes alimentares do individuo, fator que é realgado em individuos com
indices de massa corporal maiores, e que as recomendacGes vdo ao encontro da

disponibilidade sazonal dos alimentos [54].

3.2.1.2. Food recommendation system using clustering analysis for

diabetic patients

O estudo desenvolvido por Phanich et al. (2010) no Departamento de matematica
da universidade de Bangkok, Tailandia, descreve desenvolvimento de um SR de
alimentos com o intuito de substituir alimentos prejudiciais por alimentos benéficos que

auxiliem o controlo da diabetes. O sistema ¢ projetado utilizando Self-Organizing Map e
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K-mean clustering para o agrupamento de alimentos. A similaridade entre alimentos é
calculada a partir dos oito nutrientes significativos para os diabéticos: Carboidratos,
energia, gordura, proteina, fibras, vitamina E, tiamina e vitamina C. O sistema foi

avaliado por nutricionistas demonstrando grande utilidade na gestdo da doenca [55].

3.2.2. Sistemas de recomendacao de exercicio fisico e dieta

Sistemas de recomendacdo de dieta e exercicios sdo frequentemente
desenvolvidos para um publico geral, como consequéncia, fatores como o estilo de vida,
preferéncias de exercicios e dieta sdo mitigados. Este tipo de sistema ndo responde
totalmente as necessidades dos pacientes com DM tipo Il que necessitam de
recomendacdes personalizadas e direcionadas ao caso de cada paciente. Uma vez que a
dieta e 0 exercicio estdo fortemente relacionados na gestdo da diabetes e especial atencédo
deve ser tomada no balanco entre ambas as atividades para controlar de forma eficaz o
nivel de glucose é comum na literatura a escolha de SR que permitem relacionar conceitos
e requisitos de ambos os dominios assim como o perfil de satde do individuo e a doenca
[56]. Nesta seccdo sera feito um levantamento literario de sistemas de recomendacéo de

exercicio e dieta.

3.2.2.1. Sistema de recomendacdo hibrido para sugestdo de exercicios

e dietas.

Ali et al. (2018) apresentam uma plataforma de sugestao de exercicio fisico e dieta
direcionado para a populacdo de meia-idade. O trabalho foi desenvolvido pelo
departamento de ciéncia computacional da universidade de Seoul, Coreia do Sul, e foca-
se também na educacao dos seus utilizadores através de notificacbes sobre a importancia
da prética fisica e da dieta na qualidade de vida do individuo. As recomendacdes de
pratica fisica tém como proposito alcancar objetivos para a queima de calorias. A
recomendacéo diatética tem em consideracdo 0s requisitos nutricionais do individuo,
nomeadamente a quantidade diaria de calorias a ingerir. O trabalho explora
superficialmente condigdes medicas como a diabetes a qual recomenda dietas com

alimentos de baixo teor glicémico [57].
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3.2.2.2. SHADE

Fraiz et al. (2017), uma equipa da Universidade Nacional das Ciéncias e
tecnologias e Islamabad, Paquistdo, desenvolveu um SR de dietas e atividade fisica para
0 auxilio na gestdo da DM tipo Il. O sistema intitulado como SHADE, um acrénimo para
Semantic Healthcare Assistant for Diet and Exercise, foi implementado segundo uma
abordagem integrada baseada em ontologia que combina conhecimentos de varios
dominios para originar sugestdes de dietas e exercicios para diabéticos.

As recomendacdes do SHADE sdo uma refleccao das preferéncias do individuo,
fatores do perfil da satde pessoal, o nivel de glucose no sangue e restricdes alimentares e
fisicas impostas pela doenca. As sugestdes de dieta sdo geradas sob a forma de menu de
refeicdo onde a dimensdo da porcdo € especificada. Relativamente as sugestbes de
exercicio sdo uma combinacdo das preferéncias do utilizador e das limitacGes impostas
pela diabetes, tendo o acréscimo de estarem especificadas quanto a duracgéo e intensidade
do exercicio. E um sistema de recomendagio baseado em conhecimento implementado

segundo Web Ontology Language [15].

3.2.2.3. Sistema de recomendacdo personalizado de dieta e exercicio

para a diabetes tipo |

Xie et al. (2017) apresentam o desenvolvimento de um SR de dieta e exercicio
fisico para pacientes com DM tipo I. E um sistema de recomendac&o baseado em modelo,
um subgrupo da recomendacéo por filtragem colaborativa. Faz 5 recomendacdes diarias
da quantidade de carboidratos a ingerir por refeicdo, determina o tamanho e por¢des ideais
de cada refeicdo, determina a frequéncia cardiaca alvo durante os exercicios, faz a
recomendacdo de quantidades de carboidratos a ingerir antes do exercicio e recomenda
lanches antes de dormir para minimizar o risco clinico. As recomendacfes sdo feitas
segundo um horario que pode ser personalizado pelo utilizador. O sistema foi testado em
dois grupos classificados segundo a experiéncia na autogestdo da diabetes: Starter e
Skilled. Segundo os autores, a utilizacdo da plataforma permitiu a diminui¢do do risco
clinico médio em 49 % no grupo Starter e uma diminuicdo de hipoglicemia em eventos

noturnos e pds-exercicio [18].
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3.3. Discussao:

Nesta seccdo sera feita uma breve discussao acerca dos SR, quais as vantagens e

funcionalidades. Na tabela 3.1 sdo apresentadas as funcionalidades dos sistemas.

Tabela 3.1 — Comparacdo entre as funcionalidades dos SR destacados

FUNCIONALIDADE [54]  [55] 571  [15] [18]
SUBSTITUIGAO DE ALIMENTOS X

RECOMENDAGAO DE REFEIGOES X X X X
RECOMENDAGAO DE EXERCICIO FISICO X X X
RECOMENDAGAO DE EXERCICIOS DIRECIONADA X X

AO CONTEXTO ONDE SE ENCONTRA O UTILIZADOR

RECOMENDACAO DE EXERCICIO FiSICO X X

DIRECIONADO AS PREFERENCIAS DO UTILIZADOR

RECOMENDACAO DE ALIMENTOS DE ACORDO COM | X X
A EPOCA
RECOMENDACAO DE ALIMENTOS DE ACORDO COM | X X X

AS PREFERENCIAS DO UTILIZADOR

RECOMENDAGAO DE REFEIGOES COM BASE NO X

NiVEL GLICEMICO DO UTILIZADOR

RECOMENDAGAO DE REFEIGOES QUE RESPEITAM X X X
A DOSE DIARIA DE INGESTAO DE NUTRIENTES DO

UTILIZADOR

IDENTIFICACAO DE FATORES ASSOCIADOS AO X X X X

GASTO ENERGETICO POR DIA E NOITE

UTILIZACAO DE SENSORES PARA ESTUDAR O X

COMPORTAMENTO DO UTILIZADOR

MONITORIZAGAO DO NIVEL GLICEMICO X

PREVE O NIVEL GLICEMICO DO UTILIZADOR X
PREVE O RITMO CARDIACO DO UTILIZADOR X
ESTIMACAO DO GASTO DE ENERGIA DIARIO X X X
ESTIMACAO DA ENERGIA A SER INGERIDA POR X X X

REFEICAO
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ESTIMACAO DOS NUTRIENTES A SEREM

INGERIDOS POR REFEICAO

CRIACAO DE REGRAS PARA A RECOMENDAGAO
INTERFACE GRAFICA

RANKING DE ALIMENTOS

HORARIO PERSONALIZAVEL DE REFEICOES E
EXERCICIOS FiSICOS

REGISTO DAS PREFERENCIAS DO UTILIZADOR

NOTIFICACOES/ALARMES/ADVERTENCIAS

NUTRICIONAIS E FISICAS
PERFIL DE UTILIZADOR
RELATORIOS PERIODICOS

REGISTO DA ATIVIDADE FISICA EXECUTADA

DURANTE O DIA

REGISTO DA ENERGIA CONSUMIDA DURANTE AS

REFEICOES
PERMITE A ADICAO DE NOVOS ALIMENTOS

PERMITE A ADICAO DE NOVOS EXERCICIOS

Fisicos

TIPO DE APLICACAO

Mével

Apenas
sistema de

recomendacédo

Movel

X
X
X
X
X
X X
X X
X X
X X
X X
X
X
Desktop

Apo6s uma analise a tabela 3.1 € possivel destacar 10 funcionalidades que sdo

partilhadas por 3 SR. Sdo exemplos o calculo das calorias gastas diariamente, calculo da

quantidade de calorias a ingerir por refeicdo, recomendacéo de exercicio fisico, utilizacdo

e criacdo de regras de recomendacdo e uso de interface grafica. Para além existem 4

funcionalidades partilhadas por 4 dos sistemas de recomendacdo, sdo exemplo a

recomendacéo de refeicbes, a identificacdo de fatores associados ao gasto energético, a

criacdo de um perfil do utilizador onde sdo especificadas preferéncias e a condi¢do médica

do mesmo e a utilizagdo de um sistema de notificagbes com o intuito de instruir o

utilizador para a adogéo de habitos de vida mais saudaveis.
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Por fim, é possivel perceber que 2 dos 5 sistemas destacados combinam o sistema

de recomendacdo com uma aplicacdo movel.

De seguida serd feito um

levantamento das abordagem utilizadas no

desenvolvimento dos sistemas, bem como as técnica utilizada para o desenvolver, as

limitacGes e os testes realizados ao sistema, tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Técnicas utilizadas para a concessdo dos SR destacados

[54] [55] [57] [15] [18]
SISTEMA DE Recomendacdo Filtragem Sistema de Recomendacdo Filtragem
RECOMENDAGAO | baseada em Colaborativa recomendagdo  baseada em Colaborativa
conhecimento hibrido conhecimento
(context aware
+
recomendacédo
baseada em
restricGes)
TECNICA constraint- Clustering - Ontologia Nonlinear
UTILIZADA based Analysis; Autoregressive
reasoning and  Self- Moving
roulette wheel  Organizing Average with
algorithm Map; K- Exogenous
mean Inputs Model
clustering (NARMAX)
LIMITACOES - - N&o permiteo  Atéadatando  N&o tem em
feedback do foi testado por  contao
utilizador. utilizadores contexto do
Nio regista a reais. utilizador, ou
acio do N0 seja, estado
utilizador, isto  monitoriza o FEGR EEED)
é, se comeu ritmo cardiaco 60 G
uma das do utilizador paraa
recomendacoes kedlie
ou praticou estilo de vida
uma das
atividades
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fisicas
sugeridas.

Qualidade das
notificagdes e

conselhos
nutricionais
deve ser
aumentada
TESTES Testado por - - Ainda ndo foi  Simulacdo da
nutricionistas testado por utilizagdo da
utilizadores aplicagdo por
reais diabéticos
com
pouca/muita

experiéncia na
gestdo da

diabetes

Analisando a tabela 3.2 € possivel perceber uma preferéncia pela recomendacéo
baseada em conhecimento e por filtragem colaborativa. Das limitacfes analisadas estas
prendem-se a monitorizacdo do utilizador, através do registo de receitas experimentadas
ou da sua condicdo fisioldgica, e sdo feitas men¢des a necessidade de perceber qual o
contexto do utilizador quando solicita as recomendag6es. Quanto ao método de teste, 2
dos artigos destacados mencionam a testagem do algoritmo com utilizadores reais:

nutricionistas ou pacientes com diabetes.
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Proposta de Solucédo

4. Proposta de Solucgéo

No capitulo 2 foram enumerados os métodos utilizados na gestdo da diabetes, no
entanto, a sua concretizacdo, e os resultados alcancados pelos pacientes, mostram-se
dispersos. Isto é, embora a estrutura do plano seja a mesma, cada paciente ira alcancar
resultados diferentes, que podem ser benéficos ou ndo ao mesmo. Por isso, neste trabalho,
€ proposto a concretizacdo de um SR que identifique o perfil de preferéncias do utilizador

e faca a recomendacdo de receitas que melhor se alinhem com o mesmo.

Para o concretizar serdo empregues duas abordagens: sistemas de recomendacao
baseado em conteudo e filtragem colaborativa. No final, o sistema sera submetido a testes
para perceber sob que condicdes atua melhor. Sera a abordagem da filtragem colaborativa
melhor ou terd a recomendacdo baseada em contedo melhores resultados, ou ainda, sera

preferivel utilizar uma abordagem hibrida que conjugue os beneficios das duas?

Este capitulo esta dividido em cinco seccdes, cada uma dedicada as véria etapa
que levaram a concessao da solucéo proposta. O capitulo € iniciado pela enumeracéo das
tecnologias utilizadas no desenvolvimento do algoritmo, seguido da apresentacdo do
dataset, modelo de dominio e arquitetura do sistema. Termina com a descricdo da

implementacédo do algoritmo.

4.1.Tecnologias

Para desenvolver a solucéo utilizou-se Java como linguagem de programacéo. E
uma linguagem orientada a objetos auxiliada pelo InteliJ, um compilador de codigo, onde

foram definidas as diferentes classes [58].

4.2.Dataset

Antes de desenvolver o SR foi necessario ter previamente preparados dados
referentes a receitas, utilizadores e interagdo entre os mesmos. Das opg¢des encontradas
destacou-se um conjunto de ficheiros Excel com dados referentes ao site Food.com. Nos
documentos encontram-se apresentados dados relativos a receitas: nome, id, tags
associadas, ingredientes, modo de preparacdo e comentarios; e interacbes entre
utilizadores com receitas: Id do utilizador, id da receita experimentada, cotacéo atribuida
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a receita, data de interacdo com a receita. O dataset contém informacdes relativas a
231.215 receitas e 25.083 utilizadores

Este conjunto de documentos provém da plataforma digital Kaggel e foram
utilizados para desenvolver tanto o sistema de recomendacdo baseado em contetdo como

por filtragem colaborativa [59].

4.3.Modelo de dominio

O modelo de dominio é uma representacdo visual das entidades que compdem um
sistema e a relacdo entre as mesmas. Na Figura 4.1 encontra-se esquematizado as

entidades e as relaces que compdem o sistema desenvolvido.

I ) )
Utilizador w Interagao [ Receita

| 1D_Utilizador nteger ) 1D_Utilizador nteger ID_Receita nteger
ID_Receita nteger Titulo String

L Rating double Tags String

J L J

Figura 4.1 — Modelo de Dominio

Uma vez que se trata de um SR, simplificou-se as entidades e as associacGes de

forma a serem armazenados apenas 0s dados necessarios para a concessao do sistema:

e O utilizador, é representado pela classe Utilizador, composta apenas pelo
ID, como forma de identificacdo.

e As receitas sdo representadas pela entidade Receita composta pelos
atributos ID, Titulo e tags, sendo o Gltimo uma lista de todas as tags
associadas a receita.

e A entidade auxiliar Interacdo armazena o ID do utilizador e o ID da receita

com gue interagiu, bem como a cotacgdo, ou rating atribuida a mesma.

4.4.Arquitetura

Nesta sec¢do, sera apresentada a arquitetura do sistema. O algoritmo desenvolvido
é composto por dois sistemas de recomendagdo. Optou-se pela utilizacdo de algoritmos
de recomendacao baseado em contetdo e por filtragem colaborativa sendo estes os mais

utilizados para a identificagdo de preferéncias. Uma vez que as receitas séo direcionadas
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as principais refeicbes como o0 almoco e o jantar, as recomendac6es sao direcionadas para

estas refeicoes.

Tabela 4.1 — Dados de entrada do utilizador com ID 12

ID UTILIZADOR RECEITAS CLASSIFICADAS CLASSIFICAGOES
ATRIBUIDAS
12 \ 60532 5
\ 9369 5
\ 5 5

Tabela 4.2 — Dados de entrada das receitas com Id: 60532, 9369 e 5.

NOME DA TAGS ID DA RECEITA
RECEITA
ITALIAN BEEF N’BEER | time-to-make, course, main-ingredient, cuisine, 60532

preparation, occasion, lunch, easy, European, fall,
holiday-event, spring, summer, winter, Italian,
stove-top, dietary, seasonal, sandwiches, comfort-
food, meat, Super Bowl, taste-mood, equipment,

number-of-servings

GRILLED CAULIFLOWER | 60-minutes-or-less, time-to-make, course, main- 9369
ingredient, preparation, 5-ingredients-or-less, side-

dishes, vegetables, barbecue, easy, dietary,

cauliflower, equipment, grilling

LAMB STEW WITH time-to-make, course, main-ingredient, cuisine, 5

TOMATOES CHICKPEAS

PNy ma— preparation, occasion, main-dish, lamb-sheep,

African, oven, Moroccan, stove-top, dietary, spicy,
low-carb, low-in-something, meat, taste-mood,

equipment, 4-hours-or-less

Nas tabelas 4.1 e 4.2 séo apresentados os dados de entrado do utilizador com ID
12 e as informagdes referentes as receitas classificadas. Na primeira tabela podemos
observar o ID das receitas classificadas e a respetiva classificagdo. Na segunda tabela

estdo apresentadas as seguintes informacdes: titulo, ID e tags associadas.

Nos proximos paragrafos sera feita uma descri¢cdo dos sistema, mas antes de a
iniciar & necessario notar que o utilizador que solicita uma recomendacdo serad

denominado por active user, do inglés, “utilizador ativo”.
g
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O sistema comeca por receber informac6es do active user referentes ao historico
de classificagdes. Como modo de descri¢do das receitas séo utilizadas as tags. A partir de
um levantamento destas séo calculados pesos que representam o nivel de preferéncia pela
tag por parte do active user. Pesos elevados sao identificados como mais apreciados. Com
base neste conhecimento, séo feitas sugestfes de receitas compostas por tags com pesos
maiores e cuja similaridade entre as tags que as compdem e as tags identificadas como
preferéncias seja mais elevada. Este é o método utilizado pelo algoritmo de recomendacéo

baseado em conteudo.

O sistema desenvolvido utilizando a filtragem colaborativa faz uso das receitas
que o active user ja classificou e respetivas classificacdes, e procura o top 20 de
utilizadores cujas receitas e classificagfes mais se assemelhem ao active user. Para tal,
faz uso do K nearest neighbors (KNN). Dentro dos 20 utilizadores mais semelhantes faz
se um levantamento das receitas que estes ja classificaram e removem-se quaisquer
receitas que o active user ja tenha classificado. E feita uma média das classificacdes
atribuidas e este valor é utilizado como previsdo. No final, a lista de receitas € ordenada

de forma descendente segundo o valor de previsdo de classificacfes e apresentada.

4.5.Implementacédo do sistema de recomendacao

Nesta seccdo sera descrita a implementacao do sistema de recomendacao baseado
em conteudo e por filtragem colaborativa. Ambos os algoritmos desenvolvidos seguem a
metodologia descrita por Noratigah Mohd Ariff et all [38]. A secdo sera iniciada pela
apresentacdo da metodologia empregue pelo sistema de recomendacdo baseado em

conteddo e finaliza com a metodologia da recomendacdo por filtragem colaborativa.

4.5.1. Sistema de recomendacéo baseado em conteudo:

Comecando a descricdo pelo algoritmo de recomendacdo baseada em contetdo,
tem como input todas as receitas do sistema bem como as interacbes com utilizadores.
Durante a andlise dos dados, constroem-se duas matrizes. A primeira, matriz A, guarda a
informacao relativa as tags presentes em todas as receitas do sistema. Tem a dimensao

m X n, sendo m, 0 nUmero tags, e n 0 nimero de receitas. Se a receita n; tiver a tag m;
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entdo nessa posicao é colocado um 1. Caso contrario sera colocado um 0. Na figura 4.2 €

possivel observar um excerto do codigo desenvolvido.

(String tag :UniqueTagValues)A

ArrayList<Integer> containsRecipeTag = ArrayList<>()

(Recipe recipe : activeUserRecipes)q

contains = recipe.getRecipeTag().contains(tag)
(contains){
containsRecipeTag.add(1)
{
containsRecipeTag.add(Q)
¥

RecipesMatrix.add(containsRecipeTaqg)

Figura 4.2 — Criacdo da matriz A.

A segunda matriz, matriz B, guarda todas as receitas do sistema e a respetiva
classificacdo dada pelo active user, formando uma matriz com dimensfes n x 1, sendo n
0 nimero de receitas. Neste caso, se 0 active user tiver dado a receita n; uma classificacdo
igual ou superior a 4 € atribuido um 1 nessa posicdo. No caso de a classificacdo ser
inferior, atribui-se -1. Nos casos em gue 0 active user ndo classificou a receita atribui-se
um 0, figura 4.3.

HashMap<Integer,b Double> Rathng = user.getInteractions()

ArraylList<Integer> FinalMatrix = ArraylList< >()
Rating.forEach((key, rate) -> { (rate>=4.0)

FinalMatr -

FinalMatrix.add(0)

Figura 4.3 — Criacdo da matriz B.
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As duas matrizes sao multiplicadas, gerando a matriz de pesos, tem dimensdes

n X 1 e guarda o peso que cada tag tem sobre o gosto do active user, figura 4.4.

ArraylList<Integer> userLikes = ArraylList<

sum=

(ArrayList<Integer> elemArrayMatrixA: MatrixA)-{

( index= index<elemArrayMatrixA.size();index++)q
= elemArrayMatrixA.get(index)
= MatrixB.get(index)
sum=+elemArrayMatrixA.get(index)*MatrixB.get(index)
|

userLikes.add(sum)

Figura 4.4 — Criacdo da matriz peso.

O algoritmo ira calcular a semelhanca que cada receita do sistema tem com a
matriz de peso e para tal utilizara a funcao cosine similarity, (E.q 3.1) e figura 4.5. Esta
funcdo calcula a similaridade entre a matriz peso e uma dada linha da matriz A, que

representa uma receita.

index=0; index<recipe.size();index++){
sum+= recipe.get(index) * userLikes.get(index)
toSqrtRecipe += Math.pow(recipe.get(index),2)
toSqrtLikes += Math.pow(userLikes.get(index),2)

quotient=Math.sqrt(toSqrtRecipe)* Math.sqgrt(toSqrtLikes)

(guotient==0)A
alfa=
_{

alfa = sum / quotient

alfa

Figura 4.5 — Cosine similarity.
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E calculada a similaridade para todas as receitas do sistema e apresentado ao active

user o top 20 de receitas com maior similaridade, figura 4.6.

HashMap<Recipe,Double> similarity = HashMap<>()
Recipe obj
index=0; index<arrayOfRecipes.size(); index++){

alfa = cosineSimilarity(array0fRecipes.get(index),userLikes)

obj=recipeArray.get(index)

similarity.put(obj,alfa)

Figura 4.6 — Calculo da similaridade entre receitas.

4.5.2. Sistema de recomendacéo por filtragem colaborativa

O algoritmo de filtragem colaborativa organiza, numa matriz, todas as

classificaces atribuidas pelos utilizadores do sistema. Durante organizacdo dos dados, o

algoritmo altera as classificagdes iguais a 0 (zero) para 0,5 e qualquer receita que néo

tenha sido classificada por qualquer utilizador, receberd um 0 (zero) na posicao

correspondente. O resultado é uma matriz, denominada matriz M, com classificacdes

entre 0,5 e 5,0, figura 4.7.
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ow_rating_per

(Recipe recipe: RecipeArray)d
contains
(contains){
index userRate ipes.inc

rating user. Rating().get

magnitude+= Math.pow(rating,2)

(rating )E|

row_rating_per_user.add(

r.add(rating)

magnitude)

Figura 4.7 — Criacgéo da matriz M.

Aplicando a equagéo 4.2, normaliza-se a matriz M.

|§l

o= (Eq. 4.1)

gl

Sendo que 1 um dado vetor; [|u|| a sua magnitude; e i 0 mesmo normalizado.

De seguida encontram-se os 20 utilizadores mais semelhantes ao active user.
Como anteriormente mencionado, faz se uso do algoritmo KNN. Este algoritmo fez uso
da formula cosine similarity, (E.q 3.1), para calcular ou similaridade entre todos os
utilizadores do sistema e o active user. Por fim a lista é ordena de forma decrescente de

similaridade e sdo recolhidos os 10/20/30 utilizadores mais semelhantes.

A partir deste conjunto, guarda-se as receitas classificadas pela amostra e
eliminam-se quaisquer receitas classificadas pelo active user. Utilizando a equagédo 4.3 e

a figura 4.8 faz se uma previséo de classificacdo para o conjunto de receitas selecionado.
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No final as receitas sdo ordenadas por ordem decrescente de previsdo de classificacao e

apresentadas ao active user.
N 1
faj = % Xitij (Ea. 4.2)

Onde 7,; representa a previsao de classificagéo que o active user atribuira a receita
j. A variavel N representa a quantidade de vezes que a receita j foi classificada. Por fim

r;; representa a classificacdo que o utilizador i atribuiu a receita j.

calc_rating_prediction(ArrayList<Double> ratings_for_recipe freqg){

prediction=
( rating: ratings_for_recipe)d{

prediction +=rating

prediction /freq

Figura 4.8 — Previsdo de classifica¢éo
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Casos de Estudo e Resultados

5. Casos de Estudo e Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os casos de teste utilizados para avaliar a
solucéo desenvolvida. Sera iniciado pelo subcapitulo 5.1 onde serdo enunciados 0s casos
de teste desenvolvidos para o sistema de recomendacdo baseado em contetdo e por
filtragem colaborativa. No subcapitulo 5.2, serdo apresentados os resultados obtidos.

Antes de iniciar a apresentacdo dos casos de estudo sera feita uma breve chamada
de atencdo ao dataset utilizado. Este é comporto por 231.215 receitas e 25.083
utilizadores [59]. Devido a sua extenséo, foi necessario diminuir o nimero de utilizadores
para 1000 e o de receitas para 14099. Das receitas selecionadas foram identificadas 648

tags.

I

w

N

Média das classificagdes

[N

0 101 204 307 407 507 608 708 808 908
ID do Utilizador

Figura 5.1 — Média de classificacdes por utilizador

Na figura 5.1 ¢é apresentada a média de classifica¢des dos 1000 utilizadores. No
eixo das ordenadas encontra-se a média das classificacdes, no eixo das abcissas o ID dos
utilizadores. Como é possivel observar, a grande maioria da média de classificacdo
encontra-se na regido dos 5 valores, 0 que remete para cenarios onde os utilizadores tem
uma grande tendéncia para classificar receitas com classificagdo maxima. De maneira a
testar o algoritmo fora destas condi¢Bes foram selecionados utilizadores com média de
classificacdo entre os 3 e os 4 valores. Dos obtidos, serdo apresentados os dados de
entrada e os resultados obtidos para os utilizadores com ID 39, 309 e 444. Como estes

tém uma grande quantidade de classificacdo atribuidas, ndo € conveniente apresentar
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todas as receitas classificadas nem as respetivas classificagdes, por isso, na tabela 5.1 sera
apresentado um resumo dos dados de entrada. Faco ainda um chamada de atencgéo
referente aos mesmos, em ambos os sistemas foram utilizados as seguintes informagdes:

ID do utilizador, lista de receitas classificadas, lista de classificacdes atribuidas.

Tabela 5.1 — Resumo dos dados de entrada para os casos de teste

ID QUANTIDADE DE MEDIADE
UTILIZADOR CLASSIFICACOES CLASSIFICACOES
39 \ 540 3,89

309 \ 203 3,54

444 \ 17 3,24

Os trés utilizadores foram escolhidos ndo s6 pela média de classificacGes, mas

também pela quantidade de classificacdes atribuidas.

5.1. Casos de estudo

Neste subcapitulo serdo apresentados os casos de estudo utilizados para testar a
solucdo desenvolvida.
Caso de Estudo 1: A partir das classificacdes que tags ira o sistema identificar
como preferéncias do active user?
Objetivo:
e |dentificar e quantificar as tags com a qual o active user tem maior
preferéncia.
Pré-requisitos:
e O active user devera ter classificado receitas previamente.
e Utilizacdo do sistema de recomendac¢éo baseado em conteudo.
Etapas:

1. ldentificar as tags associadas as receitas classificadas pelo active user.
2. Através das classificacOes identificar quais as tags associadas a receitas

com classificagcdes mais altas.
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Caso de Estudo 2: A partir das classificacdes atribuidas recomendar receitas

gue vao ao encontro das preferéncias do active user:
Objetivo:
e Recomendar 9 receitas.
Pré-requisitos:

e O active user devera ter classificado receitas previamente.

e Utilizar o algoritmo de recomendacéo baseada em contetdo.

Etapas:

1. Identificar as tags preferidas do utilizador.

2. Calcular a similaridade entre as tags preferidas pelo active user e as tags

associadas as receitas.
3. Recomendar as 9 receitas com maior similaridade.

Caso de Estudo 3: A partir de um conjunto de utilizadores, identificar os
utilizadores mais semelhantes ao active user, quais as receitas que ainda nao

classificou e prever qual a classificagdo que dara.
Objetivos:

e Perceber qual o impacto na previsdo de classifica¢cbes quando o tamanho
da vizinhanca do active user aumenta ou diminui.

e Recomendar 9 receitas.

Pré-requisitos:
e O active user devera ter classificado receitas previamente.
e Utilizar o algoritmo por filtragem colaborativa.

Etapas:

1. Identificar a vizinhanca do active user, devera ser um conjunto de 10

utilizadores.
2. Identificar quais as receitas que foram classificadas pela vizinhanca, mas
gue ainda néo foram classificadas pelo active user.

3. Prever a classificagdo que o active user dara a estas receitas.
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4. Recomendar as 9 receitas com previsdes de classificagdo mais altas.
5. Repetir as etapas 1-4 para uma vizinhanca composta por 20 e 30

utilizadores.

5.2.Resultados

Nesta seccdo sera feito o levantamento dos resultados obtidos. Iniciando com o
caso de estudo 1, podemos observar nas tabelas 5.2 as tags identificadas como

preferéncias:

Tabela 5.2 — Preferéncias dos utilizadores 39, 309 e 444

1D PREFERENCIAS QUANTIDADE DE
TAGS
39 equipment, main-dish, taste-mood, comfort-food, number-of- 31

servings, bacon, dietary, meat, oven, inexpensive, main-
ingredient, eggs-dairy, occasion, potluck, beginner-cook,
time-to-make, European, to-go, German, vegetables, picnic,
lunch, preparation, heirloom-historical, easy, cuisine, course,

60-minutes-or-less, holiday-event, pork, stove-top

309 equipment, main-dish, occasion, beginner-cook, time-to-make, 23
poultry, soups-stews, North American, one-dish-meal,

preparation, taste-mood, comfort-food, easy, number-of-

servings, chicken, cuisine, course, 30-minutes-or-less, meat,

inexpensive, stove-top, main-ingredient

404 - 0

As tags das receitas s&o um modo de identificacdo das mesmas e podem conter
informacdes quanto a quantidade de tempo que levam a preparar, qual os ingredientes
que utilizam, a que estagdo do ano se direcionam entre outras informacdes. Podemos
observar que os utilizadores 39 e 309 tem uma grande quantidade de tags identificadas,
31 e 23 respetivamente, no entanto para o utilizador 444 o sistema ndo foi capaz de

identificar nenhuma.

Para o utilizador com ID 39 podemos destacar 3 tags direcionadas a ocasides, este
utilizador parece preferir receitas que possam ser confecionadas de forma a partilhar com

outros, destacam-se occasion, holiday-event, potluck, picnic. Também parece ter em
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atencdo ao numero de porcdes, o que corrobora com a hip6tese apresentada. E possivel

identificar uma preferéncia por carne, meat, pork, bacon e pratos assados oven.

O utilizador com ID 309 demonstra preferéncia por galinha ou carne de aves:
poultry, meat e chicken. Também demonstra afinidade por receitas que sejam rapidas ou
de facil de preparacdo 30-minutes-or-less, time-to-make, easy. Stove-top remete para a

preferéncia por pratos que sejam cozinhados utilizando o fogéo.

No caso de estudo 2 as seguintes receitas foram recomendadas tabela 5.3 e tabela

5.4,
Tabela 5.3 — Recomendag0es para o active user 39.
ID TiTULO SIMILARIDADE
55132 Sausage and bell peppers 0,781
2775 Haluski 0,754
63048 My favorite beef paprika 0,740
131023 Hamburgers with brown gravy total comfort food A K.Ameat 0,726
cakes
25455 Bacon tomato rotini 0,713
97849 Easy kielbasa casserole 0,713
71812 Italian casserole dinner 0,710
91341 Hearty bacon potato chowder 0,710
135192 Pennsylvania dutch potato bake 0,710
Tabela 5.4 — Recomendacdes para o active user 309.

1D TITULO SIMILARIDADE
149606 One dish chicken and bows 0,81
89129 Buffalo chicken mac n cheese 0,77
47433 Chicken turnovers 0,76
120398 Italian parmesan baked chicken 0,75
59702 7 vegetable chicken stew with dumplings 0,75
127080 Oven fried chicken chimichangas 0,75
107810 Barbecued oven baked chicken thighs 0,74
102463 Turkey tacos 0,74
96346 Apricot glazed chicken and couscous 0,74

Uma vez que o utilizador com ID 444 ndo tem nenhuma tag nas preferéncias, ndo
foi possivel calcular a similaridade entre as preferéncias e as receitas detendo o sistema

de fazer recomendagdes.
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Das recomendac0es direcionadas ao utilizador com ID 309, podemos identificar
8 receitas com galinha como um dos ingredientes, chicken é uma das tags identificada

como preferéncias.

No caso de estudo 3 foram selecionadas 9 receitas para cada active user. Nas
tabelas 5.5 a 5.13 encontramos as recomendacdes para uma vizinhanga de 10, 20 ou 30

utilizadores, é necessario notar que o k remete para o tamanho da vizinhanga.

Tabela 5.5 — Recomendacdes para o active user 39 utilizando K=10.

ID TiTULO PREVISAO DE
CLASSIFICACAO
56425 Banana bread 5,0
151465 Fried egg cheese sandwich 5,0
146382 Cajun style oven fries 5,0
164837 Sweet salsa dump chicken oamc 5,0
30076 Grilled ham with glaze 5,0
44551 Tortured chicken beer can 5,0
65543 Easy stove top macaroni cheese 5,0
159543 Sour cream chive bread machine 5,0
55226 Strawberry julius 5,0

Tabela 5.6 — Recomendacdes para o active user 309 utilizando K=10.

ID TiTULO PREVISAO DE _
CLASSIFICACAO
139822 Kittenball’s 5-minute cinnamon flop brunch cake 5,0
46490 The sweetest blueberry muffins 50
67898 Baked ham and cheese omelet roll 5,0
19812 Simply sour cream chicken enchiladas 5,0
28469 Parmesan crusted tilapia 5,0
130480 Copycat green giant nibbles corn in butter sauce 5,0
122140 Chickpea curry garbanzos 5,0
45824 Ednas apple crumble aka apple crisp 5,0
135961 Whatever floats your boat brownies 5,0

Tabela 5.7 — Recomendacdes para o active user 444 utilizando K=10.

ID TiTULO PREVISAO DE _
CLASSIFICACAO
117899 Creamy cajun chicken pasta 4.0
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Tabela 5.8 — Recomendac@es para o active user 39 utilizando K=20.

ID TiTULO PREVISAO DE _
CLASSIFICACAO
129505 Kittenball’s chicken crescent roll casserole 5,0
132493 Anthonys favorite stuffed shells 5,0
174036 Bev’s sauteed yellow squash 5,0
168906 Chinese barbecue pork with garlic sauce 5,0
159203 Oatmeal raisin walnut chocolate chip cookies 5,0
147765 Christmas rum balls or bourbon balls 5,0
279 Savory crescent chicken squares 5,0
10566 Fresh blueberry cobbler 50
114478 The best moist sweet cornbread 5,0
Tabela 5.9 — Recomendac6es para o active user 309 utilizando K=20.
ID TITULO PREVISAO DE
CLASSIFICACAO
14230 Big batch spaghetti sauce 5,0
129505 Kittenball’s chicken crescent roll casserole 50
89385 Southwest spaghetti squash 5,0
67106 Delicious fried chicken breast 5,0
51841 Best blueberry crisp 5,0
114480 No bake granola bars 50
4091 Thai grilled chicken thighs 5,0
111119 Carlas basic meatballs 50
81738 White trash candy shack 5,0
Tabela 5.10 — Recomendag®es para o active user 444 utilizando K=20.
ID TiTULO PREVISAO DE
CLASSIFICACAO
88742 Everyday vinaigrette with lots of variations 5,0
56077 Pete’s scratch pancakes 5,0
101819 Jo mama’s world-famous spaghetti 5,0
2949 Oreo balls 5,0
28552 Crock pot whole chicken 4,5
117899 Creamy Cajun chicken pasta 4,0
155867 Ultimate pizza sauce 4,0
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Tabela 5.11 — Recomendacdes para 0 active user 39 utilizando K=30.

ID TiTULO PREVISAO DE
CLASSIFICACAO
11324 Best grilled pork chops 5,0
121075 Wendys frosty copycat 4 ww points 5,0
54644 Uncle bills deep fried zucchini strips 5,0
134452 Treebeards red beans and rice 5,0
44551 Tortured chicken beer can 5,0
99885 Cooked chicken for recipes barefoot Contessa style 5,0
3813 Inside out chocolate strawberries 5,0
6682 Boursin cheese homemade 50
155664 P. F. Chang’s chicken lettuce wraps by Todd Wilbur 5,0

Tabela 5.12 — Recomendaces para o active user 309 utilizando K=30.

ID TITULO PREVISAO DE
CLASSIFICACAO
28469 Parmesan crusted tilapia 5,0
45824 Ednas apple crumble A.K.A apple crisp 5,0
6486 Panera broccoli cheese soup 5,0
99885 Cooked chicken for recipes barefoot Contessa style 5,0
44551 Tortured chicken beer can 5,0
29746 Roasted cauliflower 16 roasted cloves of garlic 5,0
29638 Wholesome homemade honey whole wheat bread 5,0
6682 Boursin cheese homemade 5,0
61366 So, its bekahs pulled pork now 5,0

Tabela 5.13 — Recomendag®es para o active user 444 utilizando K=30.

ID TiTULO PREVISAO DE
CLASSIFICACAO
10393 Vegetarian meatballs 5,0
147374 Kittenball’s Italian melt in your mouth meatballs 5,0
32114 Kittenball’s easy and delicious ranch parmesan chicken 5,0
99787 To die for crock pot roast 5,0
145359 Cauliflower cheddar soup 5,0
55033 Maple dijon brussels sprouts 5,0
88742 Everyday vinaigrette with lots of variations 5,0
15173 My family’s favorite sloppy joes’ pizza joes 5,0
81126 Kittenball’s brown sugar caramel sauce or ice cream topping 5,0

Dos resultados obtidos, podem-se destacar duas ocorréncias. Primeiro, a grande

maioria das previsdes de classificacdo sdo de 5 valores. Como explicado anteriormente,
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a previsdo é feita através da média de classificagdes atribuida pela vizinhanca, ou seja, as

receitas recomendadas foram avaliadas com a classificacdo maxima.

A segunda observagéo diz respeito ao utilizador com ID 444. Como observado na
tabela 5.2 utilizando a recomendacéo baseada em contetdo néo foi possivel identificar as
preferéncias do active user, o que levou a ndo existirem recomendacgdes. No entanto,
utilizando a segunda abordagem, ja foi possivel recomendar receitas, para além disso, a
quantidade de recomendagOes aumentou conforme o tamanho da vizinhanga. O que leva
a concluir que embora nao seja possivel identificar as tags preferidas do active user, €
possivel identificar outros utilizadores que partilham das mesmas preferéncias e a partir

dai selecionar as receitas avaliadas apenas pela vizinhanga e gerar recomendacdes.
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Conclusbes

6. Conclusodes

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusbes retiradas do prototipo
desenvolvido. Sera iniciado pela seccdo 6.1. onde se fara um levantamento do trabalho
desenvolvido até a data, quais 0s objetivos propostos e quais os realizados, dos que nao
foram concretizados qual a raz&o que levou a tal, e por fim a anélise dos resultados obtidos
através dos casos de estudo. O capitulo terminard com a seccdo 6.2 onde serdo
apresentadas melhorias para o presente trabalho bem como novas funcionalidades a

desenvolver que o complementem.

6.1.Sintese e conclusao

A presente dissertacdo descreve o desenvolvimento de um protétipo responsavel
por identificar preferéncias alimentares de pacientes com DM tipo 1. Sendo a DM tipo Il
uma doenca crénica em que a uma das componentes do seu tratamento é a terapia
nutricional. Esta foca-se em promover uma escolha saudavel de alimentos, que ndo sé sao
benéficas para o controlo metabdlico do paciente como também respeitam a preferéncias
alimentares do mesmo, para atingir este objetivo a terapia nutricional ndo so recorre ao
desenvolvimento de planos nutricional, com também a educacdo dos pacientes de forma
a explicar como podem alcancar uma alimentacdo que promova a boa gestdo da doenca.
E interessante aliar estes objetivos com tecnologias de recomendacéo, pois para além de
serem empregadas em contextos em que a recomendagdo tem de ir ao encontro das
preferéncias dos utilizadores, quer pessoais quer culturais, também tem a versatilidade de

respeitar as suas necessidades, por exemplo restricdes médicas.

Embora o foque da gestdo da DM tipo Il se centre em evitar alimentos que
provoquem uma resposta negativa ao controlo glicémico, pressao sanguinea e perfil
lipidico, o presente trabalho foca-se na identificacdo de preferéncias, para depois,
posteriormente em trabalhos futuros, identificar uma relagdo entre as receitas sugeridas e
a reposta fisiologica que provocara ao individuo, ponto que serd abordado na seccao

seguinte.

Para concretizar este objetivo foram avaliadas varias abordagens de
recomendac&o de receitas direcionadas para individuos com DM tipo 11. Apds uma analise
bibliogréfica sobre 0s cenarios em que sdo empregues e as metodologia utilizadas para o

desenvolvimento de protétipos, foi concluido que a utilizagdo das abordagens de
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recomendacédo baseada em conteddo e por filtragem colaborativa sdo as que melhor se

alinhavam com os objetivos do projeto.

A literatura avaliada até a0 momento tem demonstrado uma preferéncia por aliar
as duas abordagens no que toca a identificacdo de preferéncias, e com o presente artigo,
¢ pretendido o mesmo. A filtragem colaborativa € uma abordagem que identifica
utilizadores com perfis semelhantes ao active user, quer isto dizer que partilham um certo
namero de receitas avaliadas, identificam-se as receitas que ainda nao foram classificadas
pelo mesmo e prevé-se que classificacdo este atribuird. As que tem maior previsdo de
classificacdo sdo recomendadas. A recomendacdo baseada em conteudo identifica o
historico de classificagdes, que receitas ja classificou utilizador? Quais as que tem
classificagfes mais altas? Que tags lhes estdo associadas? E a partir desta informacéo a
abordagem procura por receitas semelhantes as ja classificadas, recomendando as com

maior similaridade.

O que torna vantajoso aliar as duas abordagens é o facto de permitir recomendar
receitas que vao ao encontro do historico de preferéncias do ative user e conjugam com
receitas que ainda ndo foram classificadas pelo mesmo, mas que ja se demostraram

apreciadas por utilizadores que partilham das mesmas preferéncias que o active user.

Através dos casos de estudo foi possivel perceber que a recomendacdo baseada
em conteddo tem algumas limitacGes, por exemplo no caso de estudo com o utilizador
com ID 444 que ndo recebeu recomendaces a partir desta abordagem, mesmao este tendo
uma quantidade substancial de classificacdes prévias. Por outro lado, através da utilizacédo
da filtragem colaborativa foi possivel identificar receitas que serdo do interesse do
mesmo. Os seja, a filtragem colaborativa ird complementar as limitacGes da
recomendacdo baseada em contelido. Para além disso, é possivel observar nos resultados
que as duas abordagens ndo recomendam 0s mesmos itens, 0 que indica que as

recomendacdes serdo abrangentes e variadas.

Por fim no que toca ao tamanho da vizinhanga do active user, foi identificado com
0s melhores resultados K=30. Ou seja, determinar quais os 30 utilizadores mais
semelhantes ao active user. Isto porque em situagdes como a do active user com ID 444,
onde ndo é possivel identificar as tags que este prefere e as suas preferéncias sdo um
pouco distantes das dos restantes, a utilizacdo de uma vizinhanga composta por 30

utilizadores foi o0 Unico cenario que permitiu a sugestdo de 9 receitas.
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Quanto a performance das abordagens foi percetivel uma necessidade maior de
capacidade computacional por parte da filtragem colaborativa. Isto porque é necessario
calcular a similaridade do active user com todos os utilizadores do sistema e ordena-los
segundo a ordem decrescente de similaridade, o que leva ao aumento tempo de sugestao.
Para além, com o aumento de utilizadores o tempo de recomendacdo também ira
aumentar. A recomendacgdo baseada em conteido mostrou ser mais rapida, no entanto,

n&o assegura que todos os utilizadores recebam recomendacoes.

No inicio do projeto foram propostos objetivos, no entanto, devido a razdes
relacionadas com limitacGes de tempo e falta de dados, ndo foi possivel desenvolver todos
0s pontos propostos. Na tabela 6.1 estdo identificados os objetivos cumpridos e nédo

cumpridos.

Tabela 6.1 — Listagem dos objetivos propostos.

OBJETIVO PROPOSTO CUMPRIDO/NAO
CUMPRIDO

Desenvolver um algoritmo capaz de analisar e perceber os gostos do Cumprido

utilizador e realizar sugestdes de receitas que vao ao encontro dos

mesmos.

Fazer a filtragem de receitas que possam provocar uma mé gestdo do | N&o cumprido
controlo glicémico, aumento do colesterol, pressao arterial ou do peso
do individuo.

Combinar as abordagens selecionadas e analisar os beneficios e N&o cumprido
desvantagens que os algoritmos hibridos trazem a recomendacao de
receitas.

6.2. Trabalhos futuros

Neste trabalho foi possivel identificar os gostos dos utilizador, no entanto, como
mencionado anteriormente, o objetivo principal é contruir um sistema que possa ter um
impacto direto na gestdo da diabetes. Como tal, para trabalhos futuros, as seguintes

funcionalidades sdo propostas:

e Combinar os algoritmos desenvolvidos para criar uma abordagem hibrida

de recomendacéo de receitas.
e Filtrar as recomendagdes com base no impacto que terdo sobre o controlo

metabolico dos pacientes com diabetes tipo Il.
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Permitir aos utilizadores registar os valores médicos, como indice

glicémico, pressao arterial e valores lipidicos,
Permitir aos utilizadores registar o historico de refeicdes.

Permitir aos utilizadores registar o histérico de exercicio fisico.
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