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RESUMO

A crescente demanda de dispositivos tecnolégicos gera uma grande quantidade de dados que séo
manipulados por um grupo do conhecimento nomeado como Big Data, um dos segmentos mais influentes
dessa area sao os sistemas de recomendacdo e estdo presentes em diferentes situagbes do ambiente
virtual. A fim de criar uma experiéncia de usuario personalizada utilizando como base os dados coletados do
usuario, o comércio eletrébnico utiliza esse algoritmos buscando se destacar e se aproximar do usuario
criando ambientes de recomendacgbes personalizados. Compreendendo a crescente demanda e o impacto
que os algoritmos de recomendacgdes trazem na sociedade atual, suscitando debates politicos e de ética e
transformando setores da economia, o presente artigo tem como objetivo discorrer sobre o
desenvolvimentos desses algoritmos que utilizam aprendizado de maquina para propiciar uma
recomendagdo com maior acuracia, com isso o leitor obtera pleno entendimento da teoria e pratica de
desenvolvimento do mesmo.
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ABSTRACT

The growing demand for technological devices generates a large amount of data that are
manipulated by a group of knowledge named as Big Data, one of the most influential segments of
this area are the recommendation systems are present in different situations of the virtual
environment in order to create a personalized user experience using as a basis the data collected
from the user, e-commerce uses these algorithms seeking to stand out and approach the user by
creating an environment of personalized recommendations. Understanding the growing demand and
the impact that recommendation algorithms bring to current society, raising political and ethical
debates and transforming sectors of the economy, this article aims to discuss the development of
these algorithms that use machine learning to provide a recommendation with greater accuracy, so
the reader will get a full understanding of the theory and practice of its development.
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1 INTRODUGAO

O mundo da recomendacédo € vasto e tem muitas areas de atuagdo. Além de
ajudar a pessoa a efetuar a escolha por um produto/servi¢o, pode gerar muito lucro para

as empresas que utilizam o sistema de recomendacao.

Este projeto tem como objetivo mostrar as ferramentas e metodologias utilizadas
para a construcao de um sistema de recomendacgdes apto a fazer uma recomendagao
personalizada de pratos para o usuario com base nos gostos pessoais do usuario, ou
seja, com base nos pratos que o usuario costuma consumir e na avaliagdo empregada
aos pratos. O estudo de caso deste projeto tem como base a gastronomia, e como o
gosto pessoal € subjetivo, pode ser que as vezes nao faga uma recomendacao que ira
agradar ao usuario. Porém, faz o possivel para que tenha uma predicéo correta baseada
nos meétodos ja conhecidos de filtragem colaborativa e recomendacédo através de
algoritmos especializados em clusterizacdo de um problema de classificagdo nao

supervisionada.

Este documento estd estruturado da seguinte maneira: primeiramente seréo
visitadas as areas de machine learning e analise de dados para que se possa entender
como funciona esse mundo da extragdo das caracteristicas de um dado objeto que se
deseja classificar, apds sera mostrado os métodos para fazer a recomendagédo desses
dados classificados. Por fim sera apresentado o desenvolvimento na linguagem python do

sistema de recomendacgdes de pratos gastronémicos.

2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo sera abordado como funciona a busca pelas caracteristicas
importantes a serem inseridas para a classificagdo de um objeto, como tratar as
informagdes obtidas e como usar as caracteristicas selecionadas para que através do

aprendizado de maquina efetue uma recomendacéao de forma eficiente.



2.1 CIENCIA DE DADOS

“‘Ciéncia de dados € um conjunto de principios fundamentais que norteiam a
extracdo de conhecimento a partir dos dados” (PROVOST; FAWCET, 2016). Os dados
sozinhos nao representam informagdo alguma, para que os dados sirvam para algum
proposito de informacéo, deve-se ter a definicdo para o que os dados serdo utilizados e
quais caracteristicas devem ser levadas em conta para o estudo de caso em especifico.
Deve-se pensar em dados de forma analitica, identificando dados apropriados e
escolhendo métodos adequados. Deve-se formular solugdes de busca de dados e avaliar

os resultados obtidos e pensar cuidadosamente sobre o contexto em que serao utilizados.

Em uma missédo durante a segunda guerra mundial, o matematico Abraham Wald
teve que analisar a melhor forma para que se construisse uma blindagem para os avides
do seu pais, sendo que devido ao peso da blindagem ndo poderia construir um aviao
completamente blindado, pois ele ndo manteria voo. No primeiro momento Abraham
notou que a perfuracdo ndo era comum nos motores. O mais leigo pensaria que nao
deveria ser um lugar para fazer a blindagem, mas o que ele percebeu € que os avides que
receberam tiros no motor, nem mesmo voltaram para contar histéria. Sendo assim nao
fazendo parte do estudo. Mas, sendo um dado de extrema importancia para o
planejamento da blindagem dos avides (MANGEL; MARC, 1984).

Esse caso mostra que nao apenas os dados importam, mas um conhecimento
profundo do dominio do problema a ser analisado para que se possa tirar dos dados
informagdes mais precisas e que seja possivel fazer a previsao do futuro com base nos
dados. Ha certas caracteristicas do objeto que se deseja classificar, que dependendo do
escopo do objetivo que se deseja alcangar com as caracteristicas desse objeto alvo ndo
fazem diferenga para a pesquisa ou podem gerar inconsisténcia nos resultados. Como o

fator ‘g’ de inteligéncia em relagdo ao sexo da pessoa.

Como representado no diagrama de Veen da data Science (Figura 1). A ciéncia de
dados é muito abrangente e complexa. O assunto esta em alta por proporcionar diversas

formas de alavancar negécios com estudos de dados .



Figura 01: Diagrama de Venn da data science
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Conforme exibido na Figura 1, a ciéncia de dados permeia as mais diferentes
areas do conhecimento, exigindo assim uma grande gama de conhecimentos
diversificados, grandes principais areas que permeiam esse campo de estudo podem ser

classificadas da seguinte forma:

a) Ciéncia da computagdo — Area em que os conceitos e féormulas sdo transcritos em
algoritmos para serem utilizados em uma linguagem de programacao para que a
aplicagcao possa ser desenvolvida com o objetivo de conquistar os resultados
desejados.

b) Matematica e Estatistica — Area de estudos que contribuem com a combinagéo de
dados.

c) Especializagao cientifica — Essa parte trata de como ocorrera a busca e a
organizacgao dos dados.

Quando se estuda os dados para tomar uma decisdo objetiva, deve-se ndo sé
entender o dominio do problema apresentado, mas também escolher as caracteristicas
adequadas que serdo informativas para o processo de treinamento e descoberta do

objeto alvo de estudo.
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Para que seja possivel trabalhar com as caracteristicas selecionadas,

recomenda-se usar a modelagem preditiva, que utiliza da estatistica e de modelos
matematicos com a segmentagcao supervisionada que sera a parte onde ocorre a selecao
das melhores caracteristicas para que se faga uma boa comparacdo e recomendacgao
(PROVOST; FAWCET, 2016).

A descoberta dos atributos, ou seja, o vetor de caracteristicas dos objetos que
serdo comparados para a recomendacido € adquirido por meio de um modelo composto
de uma férmula matematica e ou uma especificidade logica. A partir de uma linha de
base, € entdo realizada a busca pelos registros que se deseja fazer as comparagdes. A
linha de base que tera as caracteristicas principais € a caracteristica alvo. A caracteristica
alvo sera a mais especifica para que se possa fazer uma recomendagao mais aproximada
possivel. No comego da busca das informacgdes, ja deve ter um filtro especifico para que
sejam separadas as informagdes ndo uteis ao estudo de caso (PROVOST, FAWCET,
2016).

2.2 MACHINE LEARNING

“Machine learning € o campo de estudo que da aos computadores a capacidade de
aprender sem serem explicitamente programados” (SAMUEL, 1959), essa definigao
classica simplifica que o algoritmo toma decisées que com base em dados coletados do
usuario ou previamente alimentados sem precisar programar especificamente cada uma
dessa decisdes. O aprendizado de maquina se integrou no dia a dia de boa parte da
populagdo mundial, estando presente em algoritmos de recomendacgao, filtros de Spam,
Veiculos autdbnomos, industria etc (TERESA, 2021).

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

Nesse modelo, o algoritmo usa os dados como treinamento para identificar
padrées, onde ja ha vetores de caracteristicas que identificam o alvo a ser encontrado.

Basta que o dado analisado seja comparado com os dados que ja possuem as
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caracteristicas certas e fazer o treinamento e analise para determinar qual a

percentagem que o dado € similar as caracteristicas ja definidas do estudo.

As técnicas mais utilizadas no aprendizado supervisionado sio: Artificial neural
networks, Decision tree, Vetorial support, K-nearest neighbors e Naive bayes.O modelo de
aprendizagem de maquina supervisionado, portanto, € a area no qual existem as mais
diversas aplicagbes bem sucedidas e a maioria dos problemas ja estdo definidos
(HONDA; FACURE; YAOHAO, 2017).

2.2.2 Aprendizado nao Supervisionado

E o modelo mais utilizado quando o objeto da andlise ndo possui uma
categorizagao definida. O modelo faz uma classificagdo propria de forma automatizada
do dado com base na similaridade entre os dados como quantas vezes esses dados se
formam em uma base do usuario em conjunto ou até mesmo na similaridade entre as
caracteristicas dos dados.

A depender do dominio do problema é extremamente dificil e custoso conseguir
uma relacgao eficiente entre os dados. A comegar que a base de dados deve ja ter uma
boa quantidade de dados para que faga uma classificagdo por semelhanga adequada.

Por vezes, é dificil conseguir dados suficientes para que se possa fazer uma comparagao
adequada de similaridade para entdo fazer a classificagdo (HONDA; FACURE; YAOHAO,
2017).

2.3 SISTEMA DE RECOMENDAGCAO

Sistemas de recomendagdes séo sistemas capazes de realizar a recomendacgao de
produtos/servigos ao usuario. Os sistemas de recomendacdes ja sao utilizados por muitos
servigos atualmente, seja para recomendar um filme na NETFLIX, seja para recomendar

uma playlist SPOTIFY, ou até mesmo produtos como no caso do AMAZON.
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O sistema de recomendagbdes vem dando bons frutos as empresas que o utilizam

desde muitos anos. Ja em 2013 o sistema de recomendacgdes ja era responsavel por 33%
do total de vendas feitas pelo e-commerce da Amazon (MAYE;SCHONBERGER,
KENNETH, 2013). Outro caso bem sucedido do sistema de recomendagdes € o usado
pela Netflix. De acordo com McKinsey, 75% dos usuarios do Netflix vieram através da
recomendacao de filmes (CASTROUNIS, 2019).

Para que seja possivel fazer a recomendacéao, além dos dados disponiveis para a
devida comparagao, deve ter um filtro empregado no sistema de recomendagao para que
possa indicar de que forma se dara a sele¢cado dos dados a serem recomendados para o
usuario. Esse filtro deve ser implementado ao objeto de analise com base no que se
deseja atingir como resultado e qual sera o melhor filtro para determinado dominio de

problema.

O trafego online gerado por um usuario, é constantemente monitorado pelos mais
diversos sites para que possam vender um produto/servico ou manter o usuario preso no
site gerando visualizagdo. Independente se o usuario do site comprar um produto ou
apenas olhar para o produto, as informagdes do tempo que ele observou um produto ja

geraram um armazenamento de dados referente as escolhas do usuario.

Apesar do histérico de compras de produtos efetuadas em ambiente virtual ser
uma informacdo muito util na hora de fazer a recomendacgao de produtos ao cliente, a
visualizacdo dos produtos pelo cliente e o tempo dessa visualizagdo sdo de extrema
importancia para que o algoritmo faga o uso desses dados para que seja feita uma

recomendac&o de produtos similares ao cliente (CUNHA; SIMOES, 2018).

Outra forma de recomendar um produto para o usuario do site € com relagao as
paginas, grupos e comunidades que ele frequenta. Em um cenario em que um usuario de
um site gosta muito de pets em geral. Caso ele frequente essas paginas, € muito provavel
que aparecga na tela dele alguma propaganda de produtos para pets, quer seja por feed

da pagina, quer seja por banner mostrado em alguma parte da pagina navegada.



2.3.1 Recomendagao Baseada em Filtro Colaborativo

O tipo de recomendacgéao por filtragem colaborativa é uma técnica que prioriza os
grupos de usuarios. Uma técnica que faz a comparagéo de todos os dados dos usuarios
da rede e faz a recomendacido baseada em similaridade de dados entre os usuarios
conforme exemplificado na figura 02, estabelecendo como recomendagéo o dado que os
faz diferentes entre si e que mostra-se eficaz para uma alta gama de aplicagdes
(HERLOCKER et al. 2004).

Figura 02: Filtro colaborativo

[>] [>]

Fast-food Cafeteria

Dado utilizado
Dado utilizado Dado uliizado", Dado utilizado

Similaridade

. Usudrio 2
Usudrio 1

Dado utilizado Dado Recomendado,

- pZ

Fonte: Autoria prépria. (2021)

Para fazer a recomendacao, o filtro colaborativo busca por usuarios com dados
similares e a partir desses dados faz a recomendacao de itens ainda nao consumidos
pelo usuario que esta recebendo a recomendagdo cruzada com os gostos de outro
usuario com perfil parecido, com isso se evita que o usuario fique dentro de uma bolha de
conteudos, mas tem que ser medido para nao diversificar demais o conteudo e o usuario

nao se identificar com o que foi apresentado.



2.3.2 Recomendagao Baseada em Conteudo

Esse tipo de algoritmo recomenda novos conteudos similares comparando com
outros que o usuario ja interagiu, cruzando os metadados contidos nos itens interagidos
com outros similares. Com isso é possivel medir a preferéncia do usuario e criar um
sistema de recomendagcdo baseado em seu gosto pessoal que € constantemente
atualizado conforme a sua utilizacdo. Para armazenar essas preferéncias € necessario
criar um perfil de usuario armazenando todas essas interacdes, tanto as implicitas que
sdo interagdes indiretas com o conteudo (tempo de utilizag&o, cliques etc.) quanto as

explicitas que sao interagdes diretas (curtidas, favoritos, etc). (D'ADDIO, 2015).

No geral, um objeto de analise possui em suas caracteristicas diversos pesos para
o sistema de recomendacgao poder fazer a comparagdo mais adequada e poder
fazer a recomendacao. Os objetos com as caracteristicas mais parecidas, levando

em conta o peso de cada caracteristica sdo selecionados (LIMA;PIMENTA -

2002).

Os metadados sao as caracteristicas presentes que descrevem um item, como a
sua descri¢cdo, tag, categoria, localizagdo, prec¢o, ingredientes, numero de curtidas do
usuario em determinados assuntos, etc. E parte fundamental do algoritmo de
recomendacgao, pois uma métrica de dados a ser analisada pode comprometer totalmente

o resultado.

Conforme D'Addio (2015), os metadados podem ser classificados em trés tipos:
estruturados onde os termos estao previamente categorizados como: Género, ano, prego
, duracéo, etc. Os nao estruturados onde os termos que ndo possuem uma padronizagao
clara como: textos, resumos, descricdes de itens,etc. O terceiro elemento € uma mistura
dos dois pois mistura a categorizagdo com a descrigdo como por exemplo: cabecalhos,

palavras-chaves e titulos.
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2.3.4 Recomendagao Sensivel ao Contexto

A maioria dos algoritmos de recomendagdes atuais se concentram em fornecer
informagdes somente se baseando na relagdo dos usuarios com os conteudos e acabam
deixando informagdes contextuais de fora dessa equagao. Esse tipo de dado leva em
conta varios parametros referentes ao contexto em que o usuario esta inserido, por
exemplo pode recomendar agua de coco caso esteja em uma tarde de verdo na praia
(ADOMAVICIUS, TUZHILIN, 2010). Esse método acrescenta uma nova variavel de
contexto, além dos usuarios e de conteudo, pode ser usada em conjunto com qualquer

outro algoritmo de recomendagao conforme representado na figura 03.

Figura 03: Exemplo de hierarquia com contexto
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Fonte: Autoria prépria (2021)

A pré-filtragem contextual € uma abordagem de incorporacéo de texto, onde utiliza
os dados que se relacionam com o contexto para fazer um filtro nos dados relevantes e
excluindo tudo que nao esteja no escopo definido. Utilizando a maneira “bruta” dessa
técnica pode ocorrer o excesso de especializacdo do conteudo, onde a entrada de
contexto utilizada limita muito a saida de resultado. Para resolver esse problema,
Adomavicius e Tuzhilin (2005) propuseram uma abordagem de redugédo aproximada ou

generalizagao de texto.

A Generalizacdo de texto consiste em melhorar a pré-filtragem agrupando
determinadas palavras em termos mais gerais, solucionando também outro problema que
pode ocorrer, onde ndo existem dados suficientes baseados na palavra chave do

contexto. Por exemplo: em uma situagdo onde o usuario esta em um sabado a noite com
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amigos e quer assistir filmes de karate, formando a seguinte entrada: R (noite, amigos,

karate), nesse caso tem grandes chances de cair nos dois problemas descritos
(especializagao e dados insuficientes), com isso pode fazer uma generalizagao: R’ ( noite,
acompanhado, artes marciais) (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2010).

2.4 SACO DE PALAVRAS

E uma maneira de extrair os dados textuais, medindo a frequéncia do termo e
agrupando todos os metadados contidos em cada documento individualmente, de modo
gue nao leva toda a sua ordem e estrutura passando a considerar como palavras isoladas
fazendo assim o processo de tokenizagdo ou vetorizagdo (FALK, 2019). A figura 04

apresenta a matriz com as frequéncia das palavras do dois exemplos a seguir:
Jodo gosta de viajar..
Maria ndo gosta de viajar e ndo gosta de aviao.

Figura 04: Exemplo de matriz com saco de palavras

Documento Jodo wvai viajar ~ Maria gosta ndo avido de
Jodo gosta de viajar 1 i} 1 0 1 0 i} 1
Maria ndo gosta de viajar 0 0 1 1 2 2 1 1

Fonte: Autoria prépria (2021)

Na parte de vetorizagcdo de cada item € que ele mostra a sua utilidade, medindo a
frequéncia que uma palavra aparece em cada documento, transformando elas em binario.
Ao criar o vetor € possivel medir o comportamento do usuario dentro da aplicagdo e

posteriormente classifica-los utilizando um algoritmo de machine learning.

2.5 PRE-PROCESSAMENTO

Para que o algoritmo consiga classificar os dados tém que ser previamente
tratados e melhorados, pois cada item interagido pelo usuario pode conter uma

quantidade muito grande de informacgdes que sao dispersas entre si. O saco de palavras
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nao filtra esse problema e agrupa as palavras sem se importar com a relevancia, com isso

essa etapa tem como finalidade criar uma estrutura padronizada que possa depois ser

utilizada como treinamento para o algoritmo de machine learning.

2.5.1 Stopwords

Ao extrair os textos de cada item e coloca-los em uma matriz utilizando o saco de
palavras vem com isso varios termos irrelevantes que aparecem diversas vezes durante
o texto como pronomes e conjungdes por exemplo, devem ser removidos pois vao poluir
e corromper o aprendizado do algoritmo (FALK, 2019). Para isso é utilizado o algoritmo

stopwords removendo todos os termos automaticamente em uma lista pré-definida.

2.5.2 Lematizacgao

A lematizagdo segue a ordem gramatical correta do idioma com a analise
morfolégica de palavras, normalmente com o objetivo de remover apenas desinéncias
flexionais e retornar a sua forma basica ou ao seu lema. Essa técnica analisa palavra por
palavra, preservando assim as caracteristicas distintas que algumas palavras podem

perder se elas fossem simplesmente agrupadas com semelhantes (MANNING, 2019).

2.6 ALGORITMO K-MEANS

K-means € um dos algoritmos mais utilizados em machine learning, ele utiliza uma
técnica de agrupamento conhecida como clustering que consiste em separar objetos de
acordo com suas caracteristicas utilizando um método nao hierarquico de agrupamento
que agrupa os itens de acordo com a proximidade de semelhanga das caracteristicas,
onde a sigla K é a quantidade de grupos estabelecida previamente (LINDEN, 2009).

De acordo com a definicdo figura 05 um grupo também pode ser definido como
uma aglomeragao de pontos no espaco tal que a disténcia entre quaisquer dois pontos no
grupo € menor do que a distancia entre qualquer ponto no grupo e qualquer ponto fora
destes (EVERITT, 2001).
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Figura 05: K-Means.
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2.6.1 Escolha Adequada do Numero de Clusters

O método de Elbow tem por objetivo efetuar a clusterizagdo dentro do intervalo de
valores dos dados disponiveis ja definidos pelo supervisor, no método é efetuada a soma
dos quadrados dos erros (SSE) sobre as distancias dos itens de cada classe em relagao
aos centrdides. O ponto de inflexdo, o qual € o numero aproximado que deve ser adotado
pela variavel k de clusterizagdo para uma distribuicao eficiente dos itens, se da quando o
decréscimo da SSE torna-se menor ao passo que aumenta a unidade do numero de
classes. (MORAIS, 2016)

Segundo ROUSSEEUW (1987) “Silhouette se refere a um método de interpretacao
e validagdo de consisténcia dentro de grupos de dados. A técnica fornece uma

representacao grafica sucinta de quao bem cada objeto foi classificado”.

2.7 ALGORITMO KNN

Segundo Bodadilla et al (2011) o algoritmo K - Nearest Neighbors (KNN) faz a
predicdo da vizinhanga k do usuario solicitante da recomendagao com base em suas
classificagdes, positivas ou negativas, para entdo fazer a previsdo das avaliagbes do

usuario.
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KNN trata-se de um método para obter a classificagdo de objetos que se

encontrem o0 mais proximo possivel do objeto em comparagéo, pode ser lido também
como a quantidade K de vizinhos mais préximos pela similaridade entre eles (DANADES
et al, 2016).

Figura 06: KNN Classifier
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Fonte: Inferir (2019)

O modelo KNN é bem simples de ser compreendido, apenas é necessario que
tenha uma nogéao de distancia e que quanto maior é a proximidade dos pontos, maior € a
similaridade entre eles (GRUS, 2016).

2.8 PROBLEMA DO USUARIO NOVO (COLD START)

O usuario ao entrar na aplicacdo nao possui ainda um perfil de usuario com
informacgdes suficientes para uma boa recomendacgao personalizada, com isso pode se
sentir deslocado ao se deparar com conteudos muitas vezes aleatdrios € nao se
identificar com o que estd sendo apresentado, com isso pode ocorrer a desisténcia do

usuario em permanecer no ambiente. (BOBADILLA et al, 2012).
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Conforme exemplificado na Figura 07, uma solugao para esse problema é fazer o

préprio usuario treinar o algoritmo, selecionando previamente uma série de conteudos que
mais se adequa ao seu interesse, para que o algoritmo treine e se adapte ao seu gosto
pessoal, antes dele comecar a fazer uso da aplicagdo. Essa técnica é chamada de coleta
explicita (ADOMAVICIUS; TUZHILIN, 2010).

Figura 07: Recomendacéo de conteudo.
@ Luiz, escolha 3 favoritos.

Wamos usar seus favoritos para achar mais filmes e séries para vocé! Clique nos titulos que vocé gosta!l

CONTINUAR

Q>

RAGNARSK

NOVOS EPISODIOS

Fonte: Netflix (2021)

3 RECOMENDAGAO DE PRATOS GASTRONOMICOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar o sistema desenvolvido para
recomendagdes de pratos baseado nos gostos pessoais. O sistema desenvolvido tem
como foco a area de gastronomia, o objetivo é fazer recomendacgdes para que facilite na

hora da escolha de um prato pelo consumidor.

Apesar da area apresentada no objeto de estudo, a gastronomia € um segmento
dificil de oferecer recomendagdes para usuarios, pois, além da quantidade variada de
caracteristicas presentes em cada prato, tem o fator “gosto pessoal”, o gosto pessoa varia
conforme de pessoa a pessoa, 0 que torna a recomendacgao por filtragem colaborativa
nao tao eficiente, pois as recomendacdes podem variar muito € o usuario pode nao se
identificar com o que foi apresentado & ele. Outros fatores como o veganismo, que por
mais que a pessoa possa vir a gostar daquela receita, esta pessoa acabe nao optando

por ela por envolver questdes superiores ao seu paladar, outra questdo € que
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determinadas pessoas sao alérgicas a certos alimentos, o que também pode acabar

resultando em uma néo receptividade quanto as recomendagdes. Mas essa abordagem é
util para mostrar novas opgdes que o usuario ainda nao tenha experimentado e possa a

vir a gostar.

A recomendacgéo pelo conteudo e a recomendacgao de forma colaborativa no geral
funcionam muito bem para as mais diversas areas que estdo empregadas. Com isso esse
trabalho busca fazer a melhor recomendacéo utilizando as técnicas ja conhecidas de

recomendag¢ao no meio académico.

Os diferentes sistemas de recomendagcdo podem oferecer resultados mais
interessantes quando usados em conjunto, o filtro colaborativo e o filtro por conteudo que
quando combinados se complementam. O colaborativo faz com que as preferéncias do
consumidor que esta interagindo com o sistema sejam comparadas com as preferéncias
dos demais consumidores, dessa forma sera recomendado ao consumidor pratos cujo os
gostos pessoais mais se aproximam dos gostos do consumidor que esta interagindo com
o sistema, sendo a recomendacao baseada nos pratos em que o consumidor pareado
mais consumiu e avaliou como positiva.

Serdo apresentadas as partes principais do desenvolvimento, comegando pela
insercdo do dataset para o problema, passando pela analise e estruturacdo dos dados, o
funcionamento da classe do consumidor e como se dara as adigdes de pratos ao seu
histérico de pratos consumidos. Tendo como foco principal a utilizagao da tabela ajustada
para que pudesse utilizar o algoritmo de aprendizado de maquina e por fim efetuar a

avaliagcao sobre a clusterizagao das receitas.

O sistema de recomendagéo € composto por algumas técnicas importantes. O que
torna um sistema de recomendagao preciso € a capacidade de surpreender o usuario e
nao apenas recomendar o previsivel, ou 0 que o usuario espera que seja recomendado a
ele. Nesse contexto, o sistema de recomendagéo desenvolvido neste empreendimento foi

projetado com as técnicas de filtragem:

A filtragem colaborativa tem como principio fazer a recomendagado com base na
combinacado por comparacao de receitas dispostas no historico de receitas do consumidor

chave que é o que esta solicitando a recomendacédo e a lista de receitas consumidas
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pelos demais usuarios. A partir da comparagao é recomendado ao usuario o prato que

mais combina com os gostos do usuario encontrado, o que proporciona a recomendagao
€ aplicagao da diferenca entre os pratos que o usuario chave ja consumiu e os pratos que
0 usuario que ocorreu a combinagao ja consumiu. Ou seja, o item que sera recomendado
€ o item ao qual o usuario chave ndo possui, porém que o usuario recomendado por

proximidade de preferéncias possui e avaliou positivamente.

Dentro da filtragem colaborativa ha os filtros por popularidade que fazem a
recomendacao baseado em quantas vezes o usuario pareado consumiu a refeigdo. E ndo
menos importante, o filtro por avaliagdo, que faz a recomendagao ao usuario baseado na

nota de um a dois, sendo um equivalente a “ndo gostou” e dois equivalente a “gostou”.

Além da filtragem colaborativa, foi utilizada a filtragem baseada em conteudo, que
recomenda para o usuario pratos que contenham caracteristicas similares ao prato que o
consumidor tem preferéncia. Os dois filtros de recomendacdes por colaboracdo e por
conteudo combinados propiciam uma recomendagdo com mais assertividade, pois uma

técnica é capaz de anular o defeito da outra.

3.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

Para este projeto foi utilizada a linguagem de programacao python que proporciona
excelentes bibliotecas para construir projetos com aprendizado de maquina de forma
eficiente.

O ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Jupyter Notebook através do
distribuidor de linguagem Anaconda, o distribuidor Anaconda ja vem com diversas
bibliotecas instaladas, formando um ambiente completo para o desenvolvimento de
aplicagbes de data science, o Jupyter Notebook vem como ferramenta padrdo para o
desenvolvimento o qual fornece um ambiente que para além de proporcionar um
desenvolvimento limpo, permite a documentacdo do que esta sendo desenvolvido de
forma simples.

Foram utilizadas neste projeto as bibliotecas pandas, numpy, matplotlib e sklearn.
Cada uma das bibliotecas utilizadas neste projeto tem fungdes proprias de extrema

importancia. Sendo a biblioteca pandas a parte essencial na hora de fazer a analise de
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dados e a manipulagdo desses dados. A biblioteca numpy por sua vez se mostrou

excelente para manipular tabelas, reestrutura-las e fazer operacbes matematicas
matriciais com os dados. A biblioteca principal do projeto a sklearn foi a que ofereceu os
algoritmos responsaveis pelo aprendizado de maquina, enquanto que a biblioteca
matplotlib por sua vez, mostrou-se uma ferramenta muito interessante para que

mostrasse os resultados matematicos extraidos do aprendizado de forma grafica.

3.2 RECOMENDAGAO BASEADA EM CONTEUDO K-MEANS

Os dados presentes no dataset utilizado neste projeto contam com um conjunto de
receitas retiradas do site “Tudo gostoso” e o dataset utilizado foi desenvolvido foi de
autoria propria. A recomendagao por conteudo foi baseada na coluna “caracteristicas” do

dataset (Figura 08), a qual conta com diversas caracteristicas de cada prato.

Figura 08: Dataset.

import numpy as np

import pandas as p

from scipy import sparse

from sklearn.metrics.pairwise import cosine_similarity

dataset = p.read_json( ' CulinariaBrasileira_ATT.json")

dataset
ID Restaurante nome ingredients caracteristicas classtla(?:
0 0 Bom Apetite LASANLA A BOLONHES,  [margarina, farinha de trigo, leite, creme de {Textura" 3, 'stDoce’ 0, 'stQuentl?:';L B
101 Sra Fome PANQUECA DE CARNE MOIDA  [farinha de trigo, leite, ovo, 8leo, sal, cam._.  © 1exura® 3,'stDoce™ 0, Sto“e”t.%; 3
7 2 Sra Fome MACARRAO COM REQUEIAD [macarrio, azeite de oliva, alho, tc:g'lqa&e. {Textura" 3, 'stDoce’ 0, 'stQuentl?:';m 3
3 03 Divino Sabor Pudim de Leite Moga lleite condensado, leite, ovo, agucar] & 1oura” 1, 'sthoee™ 1, Sto“e”t.gaﬂ 7
Delicias [banana, farinha de trigo, acucar para bolo, {Textura" 3, 'stDoce" 1, 'stQuente” 0,
4 4 Caselras Bolo de Banana com Calda . Ca... [
61 62 P& de fava MOUSSE DE UMAD  [lsite condensado, creme de leite, limgo]  © 1exwrat1,'stDoce™ 1, 'Stc’“e”t.‘é;o' 7
. [cacdo, lagostin, camardo, mexilio, {Textura™ 1, 'stDoce" 0, 'stQuents" 1
62 83 P& de fava CALDEIRADA DE FRUTOS DO MAR Iagostin, Ca 1
63 64 P& de fava TALHARIM COM FRUTOS DO MAR E MOLHC  [talharim, cebola, pimentao, alho, camardo, {Textura™ 3, 'stDoce’: 0, 'stQuente’ 1, 10
BRANCO Cr.. ‘Ca...
64 65 Pé de fava PAELLA DE FRUTOS DO MAR [tomate, cebola, alho, =al, salsa, ;:rLrI(I;I",n’: {"Textura’ 3, 'stDoce™ 0, stGLlentIEe::am 1
65 66 Pé de fava RISOTO DE FRUTOS DO MAR [arroz, polvo, camardo, meX|Inslc:1.nIE|;1Ia. {Textura" 3, 'stDoce’ 0, 'stQuentﬁé;L 1

Fonte: Autoria propria (2021)

Inicialmente com o auxilio da biblioteca pandas, foi necessario ser feita a
conversao dos dados de formato JSON para o formato de DataFrame. O que resultou em

seis colunas, sendo a primeira o codigo do prato, sendo o cédigo importante para que se
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pudesse localizar de forma mais rapida na tabela e para facilitar na recomendacgao por

conteudo. Na segunda coluna apresenta-se o nome do restaurante, que é de extrema
importancia para que o consumidor efetue a escolha correta do restaurante que tem o seu
prato recomendado. Ja a terceira coluna refere-se ao nome do prato. A quarta coluna do
dataset é a coluna que apresenta os ingredientes que compdem o prato. A quinta coluna
€ a coluna chave da recomendagao onde se encontram as caracteristicas da receita, as
quais sdo pega fundamental para a recomendagao e clusterizagdo para este projeto. A
ultima coluna serve para guardar a informagao de clusterizagdo caracterizada de forma

supervisionada para cada receita.

Foi necessario fazer a filtragem do dataset para que apresentasse as colunas do
cédigo do prato e das caracteristicas do prato (figura 09), fazendo com que o dataset

apenas mostrasse o codigo da receita e as caracteristicas presentes em cada receita.

Figura 09: Separagéo por caracteristicas.

datasetM = dataset['caracteristicas'].applyi{p.series)

gtd_pratos = 89

ColaborativeIngredientesReceitas = dataset™.iloc[:gtd_pratos, ]
ColaborativeIngredientesReceitas.insert({a, "ID", ColaborativeIngredientesReceitas.index)

ColaborativeIngredientesReceitas

I Textura stDoce stQuente Carne_Tipo Laticinio_Tipe stQueijo  Gluten_Tipo stFermento Massa_Tipo stUnidade stCacau Classe

o 0 3 0 1 1 1 1 1 ] ] ] 12
1 1 3 0 1 1 1 1 1 1] 1 ] ]
2 2 3 0 0 ( 0 2 0 0 o
3 3 0 0 0 o 0 0 0 0 5
4 4 3 0 0 0 1 1 0 0 0 3
61 &1 1 1 0 ] 1 0 o 0 0 ] ] 1
62 @2 1 0 1 4 0 0 o 1] 0 ] ] ]
63 82 3 0 1 4 o ] 2 ] ] ]
64 54 3 0 4 0 0 o 1] 0 ] ] ]
63 &5 3 0 4 0 0 o ] 0 ] ] ]

Fonte: Autoria propria (2021)

A similaridade dos pratos se deu pelas caracteristicas (Figura 10) que cada receita
possui. A textura e o sabor sao as caracteristicas mais relevantes deste dataset. Sendo
que a caracteristica relacionada a textura € dividida em quatro opg¢des, sendo a opcgao

zero que € inserida quando a comida for liquida, um quando a comida for cremosa, dois
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quando ela se apresentar no estado pastoso, e trés quando a receita se apresentar no

estado solido.

Figura 10: Caracteristicas das Receitas.

1 2 = 4
Qual a Textura? Liquida Cremosa Pastosa |Sé\ida |
Qual o Sabor? Salgado Doce
E Servido por Unidade? Nio Sim
Servida Quente? Nio Sim
Qual o Tipo de Carne? Sem Carne Vermelha Branca |Perxe Fruto do Mar
Tem Laticinio na Receita? N3o Sim
Qual o Tipo de Massa Sem Massa Pastel/lasanha/etc  |Espaguetti/Penne/etc |
Vai Queijo na Receita? Nio Sim
Vai Fermento na Receita? Nio Sim
Val cacau na receita? Nio Sim
Qual o Tipo de Gluten? Sem Gluten Farinha de Trigo Pio |Bo|acha |
A Qual Classe Pertence o Alimento?

3.3 CONSUMIDOR

Fonte: Autoria prépria (2021)

—
FrutoDoMar

Mousse
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Bolo/cupcake

TortaDoce
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Massa

w

Lanche

[
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pizza

[
=

lasanha

=
¥

A classe consumidor criada (Figura 11), possibilitou a associagdo do cédigo do

consumidor aos pratos que ele ja consumiu e os pratos que ao efetuar o cadastro foram

previamente selecionados como sendo do gosto pessoal do consumidor. Possibilitando

assim a fuga do problema conhecido como cold-start, adicionando as receitas prévias a

lista de pratos ja consumidos, formando assim um histérico das preferéncias do

consumidor mesmo que este ainda n&o tenha consumido nenhuma receita.

import math

class Censumidor:
avaliacao = @
consumo = @

def __init__(self, nome, Id):
self.nomé = nome
self.pratos = []
self.userID = Id

def addPrevioes(s

lista pra

s%l:.user:D}
self.pratos.append(lista)

Figura 11: Classe do Consumidor.

def add(self, prato, awaliacac):
if math.isnan{avaliacao):
print(“A avaliacac deve
else:
if avaliacao «
print("a avaliac3o
else:
lista = prato.tolist(
achou = False
if{len(s
for 1 in rar

ratos) > @):

ge(len(self.pratos)):

if self.pratos[i][e]
self.prates[i][-2] =

@ and avaliacao > 1:

deve estar entre @ e 1 sendo @ - N30

lista[e]:

self.prates[i][-2] = awvaliacao

achou = True
if achou == False:
lista.append(1)

lista.append(avaliacao)
lista.append(self.useriD)
self.pratos.append(lista)

lista.append(1}
lista.appen
lista.appen 1F.

UseriD)

self.pratos.append(lista)

Fonte: Autoria propria (2021)

self.pratos[i][-2

Na classe do consumidor (Figura 11) a fungdo add, adiciona pratos a lista do

consumidor ja com a avaliagdo e quantidade de vezes que foi consumido. Se o prato for

adicionado previamente para o sistema de recomendagao, o prato € adicionado a lista dos
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pratos consumidos do consumidor apenas para auxilio da filtragem colaborativa. Sendo

assim, o prato recebe o valor de consumo igual a zero e avaliagdo positiva igual a dois.

3.4 FILTRAGEM POR CONTEUDO K-MEANS

A escolha do algoritmo k-means para este projeto se deu pelo fato de ser um
algoritmo nao supervisionado que permite que se faca uma classificagcdo para uma
situacdo onde nao se sabe a qual grupo de receitas um determinado prato esta
classificado. Além de ser um algoritmo popular no meio académico, o algoritmo possui um

vasto arsenal de conteudo publicado na internet pelas mais diversas linguas.

3.4.1 Validagao do Numero de Clusters

Para uma escolha eficaz do numero de clusters foi utilizado o método Silhouette
(Figura 12), que faz calculos para determinar a proximidade entre as caracteristicas dos
itens e com base nesse principio julgar qual o numero de classes mais eficiente para

efetuar a separacéo dos pratos em clusters.

Figura 12: Silhouette score.
K-means

from sklearn.metrics import silhouvette_samples, silhouette_score
import matpletlib.pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

import warnings

warnings.filterwarnings ("ignore")

#matplotlib inline

Escolha automatica do K mais adequado através do método Silhouette

##Transformacdo das distancia entre o5 corocteristicas paro distancia coseno

length = np-. sqrt{ {ContemtnP++2} . sum{axis=1}}[ :,M_Jne] o

ContentdP = ComtentnP S length

Kmeans_por_k = [kKMeans{n_clusters=k, random_state=282).fit{ContentNP) for k in rangedl, 228)]
silhouette_scores = [silhowette_score{Contentmr, model.labels_,metric="cosine™)} for model in Kmeans_por_k[1:]]
silhouette_scores

number_of_clusters = np.argmax{silhouette_scores)

Fonte: Autoria prépria (2021)

Imprescindivel a utilizagcdo deste método antes do método de Elbow (Figura 13),

pois possibilita a escolha automatica do numero adequado de clusters.
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15

10

WCSS

for

Figura 13: K-means e Elbow.

=[]

i in range(1,48):
kmeans = KMeans(n_clusters=i, init = 'k-means++', random state=@8).fit(ContenthP)
wcss.append(kmeans. inertia )

plt.title( 'Elbow Method', family = 'Arial’, fontsize = 14, color = black’)
plt.xlabel('Number of Clusters’, family = "Arial’, fontsize = 12, color = 'black')
plt.xticks(fontsize = 12, color= 'black')

plt.yticks(fontsize = 12, color= 'black')

plt.axvline(x = number_of clusters, linewidth = 2, color = 'blue’, linestyle = "--")
plt.plot(range(1,48), wcss)

k = KMeans(n_clusters= number_of clusters, random state=8).fit(ContentNP)

k.labels_

dataset[ 'K-classes'] = k.labels_

Elbow Method

—~—-._._____‘_‘_‘_‘_

—

5 10 15 20 25 30 35 4

Number of Clusters

Fonte: Autoria propria (2021)
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Devido ao numero de classes ser incerto utilizou-se o método de Elbow que

consiste em analisar os dados e apresentar o esbogo do grafico para a verificagdo de qual

€ o melhor niumero de classes para que o algoritmo facga a distribuicdo mais aproximada e

a classificagao em clusters para cada receita.
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Figura 14: Recomendacgao por conteudo.

def RecomendacaoBaseadaEmConteudo(Consumidor, df):

classe = @
selecionado = @
maisConsumido = @
achou = False

for receita in Consumidor.pratos:
if receita[-2] == 2:
if receita[-3] » maisConsumido:
maisConsumido = receita[-1]
selecionado = receita[@]
achou = True

if achou == True:
classe = df._get_value(selecionado, 'K-classes')
dataF = df.loc[dataset[ 'K-classes'] == classe]
print("\nMais Consumido/Melhor Avaliado pelo consumidor:")
display(df.loc[dataset['ID'] == selecionado])
print (" \nRECOMENDACAD: ")
display(dataF.sample())

else:
print("Ndo had prato a ser recomendado, o consumidor ndo selecionou suas preferéncias.”)

RecomendacaoBaseadaEmConteudo(Consumidorl, dataset)

Mais Consumido/Melhor Avaliado pelo consumidor:

D Restaurante nome ingredients caracteristicas K-classes

4 4 Delicias Caseiras Bolo de Banana com Calda [banana, farinha de trigo, acucar para bolo, a... {Textura" 3, 'stDoce" 1, 'stQuente” 0, 'Ca... 13

RECOMENDACAQ:

D Restaurante nome ingredients caracteristicas K-classes

21 3 MM%MEMSP%DME%UEMOWGmmmA[MMMHMaxmmmmmmmmwmFhmﬁﬁﬂmmthWWWQta. 13

Fonte: Autoria prépria (2021)

A funcédo “RecomendacaoBaseadaEmConteudo” (Figura 14) faz a recomendagéo
pela similaridade do prato mais bem avaliado pelo usuario e também mais consumido. A
partir do prato melhor avaliado é feita a busca no dataset pelos pratos com o mesmo
numero da classe sugestionada pelo K-means, ou seja, utilizando a que possui maior
proximidade em relacdo ao vetor de caracteristicas do prato melhor avaliado pelo

consumidor.
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3.5 FILTRAGEM COLABORATIVA

A fungao da busca pelo usuario mais préximo no quesito similaridade esta ligada

diretamente ao método de filtragem colaborativa (Figura 15).

Figura 15: Recomendacao por filtragem colaborativa.

Frango Salteado Mousse de Limio

Hambiirguer de
Travessa

' 1
' |
' 1
! 1
' |
r
1 /1 I
1 /
1 e 1
Consumido .~ . . Consumido I
1 / Consumido_—~ Consumido
s 1
I /
| / !
& -
I — 1
1 T Similaridade !
< > 1
I PN I
] ./ \. :
1 Consumidor 1 Consumidor 2 )
1 . I
1
1 |
Consumido I
1 & bem Recomendado
1 avaliado A |
! :
' 1
1
|

Fonte: Autoria propria (2021)

A utilizacao da filtragem colaborativa propiciou a recomendacéo de forma dinamica,
nao apenas de uma recomendag¢ao com base nas caracteristicas dos pratos consumidos,
mas uma recomendacdo que faz a similaridade entre os gostos pessoais de cada

consumidor e a partir da proximidade de gostos efetua a recomendacao (Figura 15).

Para a recomendagao por meio do filtro colaborativo foi necessario fazer o

tratamento dos dados (Figura 16) previamente a utilizagao do algoritmo.
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Figura 16: Preparagao dos dados.
1  1stPratos = []

for consumidor in lstConmsumidores:
4 for pratc in consumider.pratos:
1stPratos.append(prato)

#lista rom todos os protos consumidos pelos Consumidores
& |a = lstPratos

3 pratos = []

18  tabela = [1]

12 | for x in range(e,len(a)):
13 achou = False

14 for i1 in pratos:

15 if a[x][e] == i:
15 achou = True
17 break;

18 if achou == False:
19 pratos.append{a[x][@]}

21 | pratos.sort()
22  tabela.append(pratos)

24 for Consumidor in lstConsumidores:

75 Ist = []

26 1st.append{Consumidor.Userin)
27 consumiu = False

28 avaliacao = @

for pt in rangz(®, len{tabela[e])):
31 avaliacac = @

32 for prate in Comsumidcor.pratos:
33 if prato[@] == tabela[e][pt]:
34 consumiu = True

3 avaliacac = prato[-2]
36 break

if consumiu == True:

38 1st.append{avaliacao)

39 else:

48 Lst.append{avaliacao)

42 tabela.append(1lst)

44 tabelz[e].insert{e, 'I0')
46 @ = p.DataFrame(tabela)
4z df = a

ce | #insercdo do primeira Linha como nome de colunas
51 | df.columns = a.iloc[@]

#Transformande @ colung dos indicadores em index|row)

= df.set_index({'ID")
56 | #Exlcuindo @ primeira Linha onde Ficova os nomes de cade caracteristica.
7 df = df.drop{'ID"}

AW WA LA WA WA WA WA LA S
I
=%
“h

df = df.rename_axis(Index=None)
X = df.astype(float)

#Trocondo o valor do cddigo dos pratos pelo nome dos protos.
52  for col_name im X.columns:
54 ¥.rename{columns={cocl_name: dataset._get value(cocl_name, 'nome')},inplace=True)

Fonte: Autoria propria (2021)

Para a recomendagéo colaborativa foi utilizado o algoritmo supervisionado KNN

(figura 17), o qual proporciona uma recomendacao pela avaliagdo que cada consumidor
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faz para o prato consumido. Os dados apresentados (figura 17) mostram o distanciamento

entre cada prato.

KNN - K-Nearest Neighbors

H def standardize(row):
new_raw =
return new_row

df_std = X.apply(standardize)

item similarity =

Figura 17: KNN.

cosine similarity(df std.T)

{row-row.meany ) )/ {row. max( ) -row.ming )}

item similarity df - p.DataFrame(item similarity, index = X.columns, columns = X.columns)
item similarity df
TORTA BOLO
' Eclo de BOLOD PaVE DE
Pudimde  Banana TORTA DE DE DE BOLODE  wopawGO  BOLO FANGQUECA TORTA SALBADD rrang
site LIGUIDIFICADOR TAPICCA  MILHO b
I com MILHG COM GELADO AMERICANA  ALEMA XADRE
g oom peFRaNGD MEMS T com cREMOSO oo G SALSICHA
FRAMGC E MILHO
0
P”"“’““;g:: 1000000 0.155687 0512372 0612372 1.000000  0.166667 0E12372 0612372 -0GG668T 0855537  -D.SGGSST 555G¢
Bolo d2 Banana - - - . ftr7T - -
deBanana 158667 1.000000 04DE24E  0.612372 000000 0512372 D084 -D.6G667 .0FEERAT -0 BEGEE
TORTA DE
LIGUIDIFICADOR  0.612372 -0.408248 1000000 -D.250000 0812372 0402248 0250000 1000000 0408248 -D4D0E348 0408248 040224
DE FRANGO
BOLODEMILH® 0s123m2 nsi2a7z 0250000 1.000000 0812372 0.612372 1000000 0250000 0408248 04DEME  -DADEI43 040824
TORTA DE
TAPIOCACOM 1000000  0.165557 0512372 0612372 1000000 0186067 0812372 0612372 0566067 0635957 -0.898937 -0.5566¢
FRANGO
BOLODEMILHO g 5en57  1.000000 0408248 0612372 0185557 1000000 0812372 0403243 0AGGGAT -0ASS33T  0SAGA4T 5556¢
CREMOSO
PavVE DE
MORANGO COM 0812372 0512372 0250000 1.000000 0812372 0612372 1000000 -D250000  -DADS248 -0.40B248 -0408243 -0.40824
CHOCOLATE
BOLO GELADD 0812372 -0.408248 1000000 0250000 0812372 0402248 0250000 1000000 0408248 D40E34E 0408248 040224
FANGUECA - . - . .
ATARGUECR 0.666067 0408248 0.408248 05B6BST  -0.4DEME 0408243 000000 1000000 1000000  1.0000C
TORTAALEMA -0586857 0.4DE24E 0.408248 L0BBBBST 0408248 0408248 1000000 1.000000  1.000000  1.0000C
BOLO SALGADO
DE SALSICHAE 0466867 -0.533357 0408248 0408243 0655557 0666067 0408248 0408248 1000000 1.000000  1.000000  1.0000C
MILHG
FRANGD 1 sepsar DADEZ4E 0408248 DEGEBET 0405248 0408248 1000000 1000000  1.000000  1.0000C
¥ADREZ ~0-688657 0 0 -0.4saasT -0 0 : : : :
RISOTO DE
FRUTOS DO 0402248 -0.405248 0350000 0.250000 -0.40824% 0408248 0250000 0250000 0612372 0612372 0612372 061237
MAR
b
Fonte: Autoria prépria (2021)

O distanciamento aqui empregado refere-se a similaridade de um prato em relagao

ao outro. Sendo que quanto menor a distancia entre uma receita e outra, maior é a

similaridade entre elas.

No momento de fazer a recomendacido do prato mais adequado ao consumidor

(figura 18). Aparecera sempre acima os pratos que o consumidor ja possui. E apds eles
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aparecera o prato mais recomendado de acordo com o pareamento feito pelas

preferéncias de cada consumidor.

Figura 18: Recomendacéo por colaboragao.

def get similar(nomeprato, avaliacao):
similar_score = item_similarity_df[nomeprate]*(avaliacao)}
similar score = similar_score.sort_values(ascending=False}
return similar_score

pratos_similares = p.DataFrame{)

for prato in Consumidors.prates:
pratos_similares = pratos _similares.append{get similar(dataset._get wvalue(pratc[@], ‘nome'), pratoc[-2]), ilgnore_index=Tr

pratos_similares.head()
pratos_similares.sum(}.sort_values{ascending=False)

BOLO SALGADO DE SALSICHA E MILHOD 5.002220
FRANGD XADREZ 2.002228
PANQUECA AMERTCAMA 2.002228

3 _ALEMA 5, 85222

RISOTO DE FRUTOS DO MAR 4258972 I ~ef—
BULC UE MILRG DE LANA =3.2lb5dab
PAVE DE MORANGOD COM CHOCOLATE 3.265980
BOLD GELADD 2.2e598:
TORTA DE LIQUIDIFICADOR DE FRAMGO -3.285985
BOLO DE MILHC CREMOSO -5.323333

5

5

5

Bole de Banana com Calda -5.3323333
Pudim de Leite Moga -5.333333
TORTA DE TAPIOCA COM FRANGD .333333
dtype: floatss

Fonte: Autoria prépria (2021)

4 CONCLUSAO

Este projeto teve como finalidade a constru¢do de um sistema de recomendagdes
para propor pratos para os consumidores baseado no conteudo dos pratos favoritos do
consumidor e também na recomendacido baseada na colaboracdo dos demais

consumidores presentes no sistema.

Os livros e artigos presentes nas referéncias obtidas por este projeto contribuiram
para elucidar temas importantes no decorrer do desenvolvimento. Ajudando a desenvolver
o algoritmo e projeto para a selegdo das melhores caracteristicas dos pratos, os
classificando para fazer uma boa recomendacéao e clusterizagdo de dados com base nos

dados previamente tratados utilizando abordagens referenciadas ao decorrer do artigo.

Notou-se que a quantidade de dados ndo é a principal métrica e pode até mesmo
prejudicar a aprendizagem do algoritmo, poluindo com informagdes desnecessarias e
diminuindo sua acuracia, com isso devemos sempre reavaliar as escolhas das

caracteristicas juntamente com um conhecimento profundo sobre o objeto a ser
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classificado, se levando em consideragao a qualidade dos dados obtidos e as métricas

qgue vao ser analisadas.
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