UNIVERSIDADE DO ESTADO DE SANTA CATARINA - UDESC
CENTRO DE EDUCACAO SUPERIOR DO ALTO VALE DO ITAJAI - CEAVI

ENGENHARIA DE SOFTWARE

LUCAS EDUARDO NOGUEIRA

CLASSIFICACAO DE ALIMENTOS ATRAVES DA APRENDIZAGEM DE MAQUINA

IBIRAMA

2024



LUCAS EDUARDO NOGUEIRA

CLASSIFICACAO DE ALIMENTOS ATRAVES DA APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Trabalho de conclusdo apresentado ao curso de Engenha-
ria de Software do Centro de Educa¢do Superior do Alto
Vale do Itajai (CEAVI), da Universidade do Estado de
Santa Catarina (UDESC), como requisito parcial para a
obtengdo do grau de bacharel em Engenharia de Soft-

ware.

Orientador: Prof. Dr. Marcelo de Souza.

IBIRAMA

2024



LUCAS EDUARDO NOGUEIRA

CLASSIFICACAO DE ALIMENTOS ATRAVES DA APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Trabalho de conclusdo apresentado ao curso de Engenharia de Software do Centro de Educa-
cdo Superior do Alto Vale do Itajai (CEAVI), da Universidade do Estado de Santa Catarina
(UDESC), como requisito parcial para a obtencdo do grau de bacharel em Engenharia de Soft-

ware.

Banca Examinadora

Orientador:

Prof. Marcelo de Souza, Dr.
UDESC

Membros:

Prof. Geraldo Menegazzo Varela, MSc.
UDESC

Prof. Mattheus da Hora Franca, MSc.
UDESC

Ibirama, 03/12/2024



Dedico este trabalho de conclusio de curso a to-
dos os professores, independente de institui¢ao
de ensino ou grau de educacdo. O esforgo, de-
dicacdo e comprometimento de cada educador
serve de fundamento na trajetéria de inimeras
vidas, incluindo a minha. A todos vocés, meus
sinceros agradecimentos e admiracao.

Dedico este trabalho a toda a classe trabalha-
dora, cuja a forga, resiliéncia e dedicagdo mo-
vem o mundo. Que cada conquista e cada
aprendizado sejam reflexo da luta e do esforco
de tantos que, dia apds dia, arriscam sua saide
fisica e mental para construir uma realidade me-
lhor. Este trabalho é um tributo aqueles que
acreditam no poder transformador do conheci-
mento.

Por fim, porém nao menos importante, dedico
este trabalho a toda a minha familia e amigos.
Jovens como sdo, sem mencionar a idade, pois
somos todos jovens de conhecimento, com eles
j4 vivi momentos bons e inesqueciveis, assim
como momentos desagradaveis. Como um bom
jovem que aprende com quem convive, sempre
estamos dispostos a fazer o melhor, dia apds
dia. Por estes motivos, ndo poderia faltar a de-
dicar este trabalho a este grupo de pessoas, que
sdo tdo especiais para mim.



AGRADECIMENTOS

Agradeco ao meu orientador por aceitar a conduzir este trabalho de conclusdo de curso
de Bacharelado de Engenharia de Software.

Agradeco a todos os meus professores do curso do Centro de Educac¢ao Superior do Alto
Vale do Itajai - CEAVI pela excelente qualidade técnica de cada um.

Aos meus pais, dona Joelma e Sr. Jair, que sempre estiveram ao meu lado me apoiando,
com muito amor e carinho, durante toda minha trajetéria. Sou grato a toda a minha familia e
amigos que nunca deixaram de dar conselhos valiosos durante toda a minha vida.

Um agradecimento especial ao meu orientador, por dedicar parte do seu tempo escasso
me incentivando e me aconselhando a produzir este trabalho de conclusio de curso.



“A vida é como um ldpis que certamente se esgo-
tard, mas deixard a bela escrita da vida.”
(One Piece)



RESUMO

A promocgdo da satide, da qualidade de vida e de uma boa alimentagdo sdo importantes para
a populacdo brasileira. Este é um tema frequentemente discutidos nos diversos meios de
comunicacdo. Este trabalho aplica técnicas de aprendizagem de maquina na classificacdo de
alimentos em grupos alimentares. O trabalho se baseia em tabelas de composicao nutricional
dos alimentos consumidos no Brasil, fornecidas pela Pesquisa de Orcamentos Familiares
(IBGE, 2011). Cada tabela possui dados nutricionais dos alimentos, incluindo micronutrientes,
macronutrientes e seus grupos alimentares, além do modo de preparo de alimentos consumidos
pelos brasileiros. Foram explorados modelos de drvore de decisdo, random forest e gradient
boosting tree para classificar esses alimentos conforme seu grupo alimentar. Tais modelos
apresentaram acurdcias entre 82,04% e 91,86%, permitindo sua exploracdo em solucdes de
software para promocao da saude dos brasileiros.

Palavras-chave: Aprendizagem de méquina; Aprendizado supervisionado; Problema de clas-

sificacdo; Tabela de Composicao Nutricional dos Alimentos.



ABSTRACT

The promotion of health, quality of life, and healthy eating habits are important for the
Brazilian population. This is a topic frequently discussed across media. This work applies
machine learning techniques to classify foods into food groups. The study is based on tables of
the nutritional composition of foods consumed in Brazil, provided by the Household Budget
Survey. Each table contains nutritional data on foods, including micronutrients, macronutrients,
and their food groups, as well as the preparation methods of foods consumed by Brazilians.
Models such as decision tree, random forest and gradient boosting tree were explored to
classify these foods according to their food group. These models showed accuracies between
65% and 80%, allowing for their application in software solutions aimed at promoting the
health of Brazilians.

Keywords: Machine Learning; Supervised learning; Classification problems; Table of Nutriti-

onal Composition of Foods.
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1 INTRODUCAO

O conhecimento sobre nutricdo tem se mostrado cada vez mais importante na promo-
cdo da saude, qualidade de vida e na prevencdo de doencas cronicas (MACEDO; MATOS,
2015). Durante muito tempo, as preocupagdes em relagdo a alimentacdo estavam centradas no
elevado consumo de alimentos com alto teor de agucar, sédio e gordura (MARTINELLI; CA-
VALLI, 2019). Por outro lado, pesquisas no ambito da nutricdo e composi¢ao dos alimentos
revelam novos resultados a cada momento. Essas atualizacdes, por sua vez, geram alegacoes
e contra-argumentos por parte de especialistas quanto aos beneficios de variados componentes
alimentares e suplementos (WARDLAW; SMITH, 2013).

Uma pesquisa realizada pela Federagao das Industrias do Estado de Sao Paulo - FIESP
(2018) revela que 80% dos entrevistados apresentaram esforcos em consumir alimentos mais
sauddveis. Apesar disso, 61% dos participantes admitiram a preferéncia por alimentos mais
saborosos do que sauddveis. Os alimentos mais presentes na dieta dos brasileiros sido café
(78,1%), arroz (76,1%) e feijao (60,0%) (IBGE, 2020). A composi¢do de um alimento expressa
a quantidade de calorias que ele possui. Em 2017, cerca de 31% da dieta dos brasileiros era
composta por alimentos processados ou ultraprocessados, e aproximadamente 85% das pessoas
adicionaram agucar em sua dieta (IBGE, 2020).

O avancgo da tecnologia proporcionou que dados fossem melhor compreendidos e estuda-
dos. Topicos relacionados a inteligéncia artificial, aprendizagem de mdquina e ci€éncia de dados
tém ganhado atenc¢do crescente e se tornaram populares. Para STEFENON (2021) “A aplicagao
de inteligéncia artificial tem sido uma excelente alternativa para melhorar a andlise de dados e
automatizar tarefas. Termos como machine learning, big data e deep learning estdo cada vez
mais presentes no dia a dia do engenheiro”. A frase “dados sdo o novo petréleo” (popularmente
conhecida no inglés — “data is the new 0il”’) resume bem a visdo dos dados como uma nova
commodities mundial. Dados podem ser coletados, manipulados, validados, armazenados, re-
cuperados e compartilhados, gerando informacao de valor (SANT’ ANA, 2016). Neste sentido,
dados relacionados a composi¢do de alimentos podem ser explorados usando técnicas de ciéncia
de dados, extraindo informagdes de interesse.

Com a crescente disponibilidade de dados nutricionais e o avango das técnicas de apren-
dizagem de maquina, surge a oportunidade de automatizar a classificagdo dos alimentos com
base nos seus dados nutricionais, i.e. micro- € macro-nutrientes, € modos de preparo. Este tra-
balho explora essa lacuna, aplicando modelos de aprendizagem de méaquina na classificacao de
alimentos. Com isso, espera-se responder as perguntas de pesquisa: quais modelos de aprendi-

zagem de mdquina podem ser aplicados na classificacdo automdtica de alimentos a partir dos
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seus dados de nutrientes e modo de preparo? Qual a qualidade desses modelos nessa tarefa
preditiva?

Aplicar conceitos de aprendizagem de médquina e ciéncia de dados na composi¢do de ali-
mentos € uma oportunidade de unir este beneficio tecnoldgico com algo que esté intrinseco, e
por muitas vezes subjetivo, no dia a dia das pessoas. “O conhecimento da composi¢do dos ali-
mentos consumidos no Brasil é fundamental para se alcangar a seguranga alimentar e nutricional
[...] autoridades de saude publica podem estabelecer metas nutricionais e guias alimentares que
levem a uma dieta mais sauddvel” (UNICAMP, 2017). A classificagdo dos alimentos em seus
respectivos grupos alimentares €, portanto, uma tarefa de interesse para estudos nutricionais,
planejamentos de dieta e desenvolvimento de politicas de satide publica. Tradicionalmente,
essa categorizacao € realizada de forma manual ou baseada em regras pré-estabelecidas por es-
pecialistas. Esse processo, no entanto, pode ser demorado e suscetivel a erros, especialmente
ao lidar com grandes volumes de dados.

Diante desse cenario, o objetivo deste trabalho é explorar técnicas de ciéncia de dados e
inteligéncia artificial para a classificacdo de alimentos em grupos alimentares. Como objetivos

especificos, deseja-se:

1. Aplicar técnicas de coleta e pré-processamento para a preparacdo dos dados para o estudo

proposto;
2. Construir diferentes modelos de classificacdo para a tarefa de interesse;
3. Avaliar experimentalmente a qualidade de predicao dos modelos construidos.

Para tanto, foram explorados os dados das Tabelas de Composi¢ao Nutricional de Alimen-
tos Consumidos no Brasil (IBGE, 2011). Esse conjunto de dados apresenta os micronutrientes,
macronutrientes, modos de preparo e grupo alimentar de cada alimento. A Figura 1 resume as
etapas da pesquisa, trazendo uma visao geral das etapas do processo de construcdo e avaliacdo
dos modelos preditivos explorados.

Os dados foram coletados a partir de planilha, contendo os dados de nutrientes e modos
de preparo de um total de 1971 alimentos consumidos no Brasil. Foi realizada uma anélise
preliminar das amostras presentes no conjunto de dados, a fim de entender sua estrutura e varid-
veis. Em seguida, o conjunto de dados passou pela etapa de pré-processamento, com o objetivo
de tratar valores faltantes, remover varidveis que ndo sao de interesse para o estudo e padronizar
o dominio das varidveis.

Na etapa de treinamento, os modelos preditivos foram treinados usando o conjunto de
dados. Durante o treinamento, os modelos aprendem a relagdo entre as varidveis de entrada

(variaveis explicativas) e a varidvel de resposta (varidvel alvo). Foram realizados experimentos
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Figura 1 — Visao geral das etapas realizadas neste trabalho.

Modelo de treinamento

Otimizacio do

Extragio de Preparagio dos pardmaetro de Avaliacio do Producao
dados I dados I = controle de [ | modelo > ma
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'
J B N
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Fonte: Schena (2021).

com diferentes modelos de aprendizagem de mdaquina, incluindo arvores de decisdo, random
forest e gradient boosting tree. Cada modelo foi avaliado usando parte do conjunto de dados,
previamente separados para teste, a fim de verificar sua capacidade de generalizacao para novas
amostras. Foram exploradas diferentes métricas de avaliagdo de modelos preditivos: acuricia,

revocacao, precisdo e F'I-Score.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo revisa os conceitos fundamentais da pesquisa apresentada, detalhando o
conjunto de dados explorado e as técnicas de aprendizagem de méquina supervisionada, em
particular modelos preditivos de classificacdo. Também sdo apresentados detalhes sobre etapas
importantes do desenvolvimento e avaliacao desses modelos, como o tratamento do desbalan-

ceamento de classes e a padronizacao dos dados.

2.1 TABELAS DE COMPOSICAO NUTRICIONAL DE ALIMENTOS

As informagdes de uma tabela de composi¢ao de alimentos sdo pilares bdsicos para a
educacao nutricional, o controle da qualidade dos alimentos e a avaliagao da ingestao de nutri-
entes de individuos ou populacdes (UNICAMP, 2017). As Tabelas de Composicao Nutricional
de Alimentos Consumidos no Brasil sdo fruto de uma parceria celebrada entre o Ministério da
Satde e o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica. No estudo realizado a partir dessa
parceria, foram levantadas informagdes sobre os diferentes tipos de alimentos consumidos no
Brasil. Maiores informacdes sobre essa pesquisa podem ser consultadas em IBGE (2011).

As informacdes sobre a composicdo nutricional dos alimentos e seus modos de preparo
levam em conta a Tabela Brasileira de Composi¢do de Alimentos (TACO), da Universidade
Estadual de Campinas (UNICAMP), como fonte principal de dados. No entanto, a TACO nao
contempla todos os alimentos citados na pesquisa e diferentes preparagdes regionais. Foram
adotadas, portanto, nove fontes de dados para a compilacdo do conjunto de tabelas (IBGE,
2011).

Cada alimento foi analisado em uma por¢ao de 100 gramas de parte comestivel. Os
nutrientes de cada alimento possuem unidades de medidas diferentes: kcal (quilocaloria), g
(grama), mg (miligrama), mcg (micrograma).

IBGE (2011) menciona duas notas com relacdo aos valores das células. A primeira diz
a respeito a valores iguais a “0,00”, que representam valores abaixo do nivel de quantificacao

(1321

analisado. A segunda nota diz a respeito de células recebendo “-” (traco), representando valores

nutricionais ausentes.

2.2 MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Aprendizagem de maquina é uma abordagem util para aprender padroes complexos a par-

tir de dados e usar esses padrdes para fazer predi¢des sobre dados desconhecidos (HUYEN,
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2024). A érea se divide em dois tipos principais: aprendizado supervisionado e ndo supervisio-
nado (FACELI et al., 2021).

O aprendizado supervisionado é caracterizado pela necessidade de treinar o modelo com
dados de entrada, juntamente com as saidas esperadas (HUYEN, 2024). Durante o treinamento,
o modelo aprende padrdes que resultam nas saidas desejadas, ajustando seus parametros atra-
vés da comparacdo entre as previsdes do modelo e os rétulos fornecidos. Neste contexto, os
rotulos de saida ganham a fun¢do de supervisor, orientando o processo de aprendizagem para
as respostas que o modelo deve aprender a prever.

Diferente do anterior, o aprendizado ndo supervisionado ndo necessita de um supervisor.
Ou seja, ndo sdo necessarios dados rotulados para orientar a tarefa de aprendizagem. Neste caso,
a intengio é descobrir padrdes ou estruturas subjacentes nos dados através da sua exploracio. E
uma abordagem muito utilizada para extrair ideias, identificar agrupamentos naturais, reduzir a
dimensionalidade ou identificar caracteristicas significativas (FACELI et al., 2021). Enquanto
o aprendizado supervisionado se ocupa de tarefas preditivas, o aprendizado nao supervisionado
foca em tarefas descritivas.

A hierarquia clédssica da aprendizagem de mdaquina € dividida em tarefas preditivas de
aprendizado supervisionado e tarefas descritivas de aprendizado ndo supervisionado. A Figura
2 ilustra essa forma hierdrquica adotada e ainda apresenta as principais ramificacdes de cada
campo, sendo elas classificagdo e regressdo, para o conjunto de tarefas preditivas, e agrupa-

mento, associacdo e sumarizagdo, para o conjunto de tarefas descritivas.

Figura 2 — Hierarquia classica de aprendizado.

[ Aprendizado de Maquina ]

par e . . Ty,

&~ N ., i .
[ Supervisionado L Nao supemsuonado
J P
/ P
// \, /' \
; IS 4 P A
r N N ! 'd
i | Classificagédo Regressdao | Agrupamento Assocuaq:ao Sumarnzaqao}
AN J X Ji 1K J
Preditivo A " Descritivo

Fonte: Faceli et al. (2021).
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Em geral, um modelo de aprendizado supervisionado se baseia em varidveis de entrada e
uma varidvel de saida. As entradas sdo conhecidas como varidveis explicativas do modelo, pela
sua capacidade de fornecer as informagdes que o modelo usa para identificar padrdes e fazer
predi¢des. A saida é conhecida como varidvel alvo, por representarem aquilo que o modelo
se propoe a predizer (HASTIE et al., 2009). Existe uma conven¢do quanto a nomenclatura
para os tipos de saida de um modelo de aprendizado supervisionado. Modelos de regressao
sdo caracterizados por trabalharem com saidas quantitativas enquanto modelos de classificacao

operam com saidas qualitativas, comumente chamadas de categéricas (HASTIE et al., 2009).

2.2.1 Arvores de decisio

Arvore de decisdo é um modelo de aprendizagem de méquina utilizado para tomar deci-
soes a partir de um conjunto de dados. O nome vem da forma como as decisdes sdo estruturadas,
que é semelhante a uma arvore. Uma arvore de decisdao pode ser reinterpretada como um con-
junto de regras, para facilitar a legibilidade (MITCHELL, 1997).

Uma arvore de decisdo € composta por um no raiz, nds internos, ramos e folhas. O n6 raiz
consiste no ponto de partida da arvore, representando a primeira decisdo a ser tomada com base
em uma varidvel. Os nds internos representam as decisdes que levam a resultados ou subgrupos
de dados, podendo cada n6 interno realizar uma pergunta ou avaliagdo de uma caracteristica
especifica do conjunto de dados. Ramos sdo os caminhos que conectam nds com outros nos
ou folhas, sendo um ramo uma decisdo resultante de um né. Por fim, folhas sdo as saidas
ou possiveis classes resultantes da arvore e, portanto, definem as decisdes que a arvore pode
tomar (MITCHELL, 1997).

Figura 3 — Uma 4rvore de decisao para a tarefa de jogar ténis.

Panorama
Ensolarado Nublade Chuvoso
Umidade Sim Vento
Muita Normal Forte Fraco
Niio Sim Niio Sim

Fonte: Adaptado de Mitchell (1997).
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A Figura 3 apresenta a aplicagdo de uma arvore de decisdo para prever se um jogo de
ténis deve ou ndo acontecer. A arvore usa possiveis condi¢des climéaticas do dia como varidveis
para a tomada de decisdes. As classes possiveis sdo “sim” ou “ndo”. Em uma situacio onde o
jogo de ténis deve acontecer no clima chuvoso, a configuracdo deste esquema em uma arvore
de decisdo seria: se panorama estd chuvoso e se vento esté fraco entdo “sim”.

Existem diferentes algoritmos para construir a drvore de decisdo a partir de um conjunto
de dados rotulados. Iterativamente, esses algoritmos selecionam uma das varidveis para compor
o nodo que serd criado. Essa sele¢do se baseia em algum critério de qualidade, que mede quado
boa é cada varidvel na tarefa de dividir os dados. Um critério bastante adotado é o indice de
Gini (CERIANI; VERME, 2012). O critério deve medir quiao bem a varidvel permite separar
os dados nos diferentes valores de classe existentes (HASTIE et al., 2009).

Arvore de decisdo é uma técnica de aprendizagem de maquina muito popular, e muitos
fatores corroboram esse fato. A ideia de que cada decisdo ¢é feita em um nivel € muito facil
de interpretar, até mesmo por nao especialistas na drea. Além disso, arvores de decisdo t€ém
a capacidade de processar o treinamento relativamente rdpido quando comparadas com outros
modelos, sendo até mesmo capazes de lidar com dados desconhecidos no conjunto de treina-
mento. Outras vantagens da arvore de decis@o estdo na flexibilidade de aplicar a técnica tanto
em problemas de classificacdo como em problemas de regressao, além de sua facilidade de lidar
com dados categoricos e numéricos (MITCHELL, 1997).

As érvores de decisdo tém algumas desvantagens importantes, como a tendéncia ao so-
breajuste (ou overfitting), especialmente quando a drvore cresce muito e se ajusta demais aos
dados de treinamento. Além disso, o modelo pode apresentar instabilidade, quando pequenas
variagdes nos dados podem gerar drvores completamente diferentes. Elas também podem fa-
vorecer atributos com muitos valores e tém limitacdes em capturar interacdes complexas entre
variaveis. Por essas razdes, exigem otimizacdo cuidadosa, com técnicas como poda e defini¢ao
de profundidade méxima para evitar sobreajuste. Para mitigar essas limitacdes, algoritmos deri-
vados, como o random forest, combinam vdrias drvores de decisdo para melhorar a estabilidade

e a capacidade de generalizagdo do modelo.

2.2.2 Random Forest

Modelos de random forest (ou florestas aleatdrias) sdo uma combinagdo de vérias drvores
de decisdo, de modo que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado de
forma independente e com a mesma distribui¢io para todas as arvores da floresta (BREIMAN,

2001). Trata-se de um método de injecdo aleatdria que requer dois parametros: o nimero de
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arvores da floresta e o nimero de atributos a considerar para testes de decisdo em cada n6 da
arvore de decisao (FACELI et al., 2021).

Modelos de random forest t€m como premissa melhorar o desempenho e robustez no
processo de classificacdo e regressdo. O modelo utiliza combina vdrias drvores de decisdo
para fazer predi¢des mais precisas. Quando comparado com um modelo de drvore de decisdo,
a combinacdo de varios classificadores em geral resulta no aumento da qualidade preditiva,
garantindo o random forest como modelo mais robusto (BREIMAN, 2001).

Uma das principais inovagdes inseridas no random forest foi o uso da técnica de bagging
para reduzir a varidncia de cada drvore na floresta. A ideia € explorar em cada drvore um
subconjunto aleatério dos dados de treinamento, com o intuito de produzir arvores diferentes.
Atrelado a isso, um subconjunto aleatério de varidveis € aplicado em cada n6 da drvore para
determinar uma melhor divisdo de uma arvore presente na floresta. A aplica¢do do conceito de
bagging e de subconjuntos de varidveis permitem que modelos de random forest sejam menos
suscetiveis a sobreajuste, quando comparados a arvores de decisdo tradicionais (BREIMAN,
2001).

Uma caracteristica interessante do random forest € sua capacidade de inferir a importincia
das varidveis no processo de decisdo. Isso pode ser feito calculando como o critério de divisao,
por exemplo o indice de Gini, se altera quando uma varidvel € utilizada para dividir nés em todas
as arvores da floresta. Varidveis que resultam em divisdes com maior ganho de informag¢do sdo
consideradas mais importantes (BREIMAN, 2001).

O modelo apresenta algumas limitacdes, como sua natureza de caixa-preta, que dificulta
a interpretacdo das decisdes em comparacdo com modelos compostos por uma Unica arvore
de decisdo. Além disso, esses modelos tendem a exigir altos custos computacionais, tanto no

tempo de treinamento quanto na inferéncia, especialmente em grandes conjuntos de dados.

2.2.3 Gradient Boosting Tree

Gradient boosting tree € uma técnica de aprendizagem de mdquina para problemas de
regressao e classificacdo. A técnica € uma implementacao especifica de gradient boosting onde
o modelo base utilizado é arvore de decisdo. A ideia central do gradient boosting é criar mo-
delos preditivos mais poderosos ao combinar diversos estimadores fracos, tipicamente arvores
de decisdo. O conceito de construgdo € dito como ganancioso por Ocorrer em etapas sucessi-
vas, onde cada novo estimador tenta corrigir os erros cometidos pelos estimadores anteriores,
ajustando-se rapidamente aos erros residuais da drvore anterior, o que torna o algoritmo rapido
e escalavel (FRIEDMAN, 2001).
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O algoritmo gradient boosting comega com a inicializacdo de uma predicao inicial para
o alvo. Iterativamente ajusta um novo estimador para os residuos, que representam a diferenca
entre as previsoes atuais e os valores reais. Em seguida o modelo € atualizado com a soma do
novo estimador ao modelo existente, ponderado por uma taxa de aprendizado para controlar o
impacto de cada nova drvore. O processo € repetido até atingir um niimero maximo de iteracdes
ou um erro residual suficientemente pequeno (FRIEDMAN, 2001).

A principal inovagdo do gradient boosting foi a utilizacdo do método de descida do gra-
diente para minimizar uma funcdo de perda. A inovag¢do veio ao aplicar o método no espago
de funcgdes, arvores de decisdes, em vez de aplica-l14 diretamente no espaco dos parametros,
otimizando o desempenho preditivo do modelo a cada nova etapa (FRIEDMAN, 2001).

A predicdo torna-se um problema de aproximacao de funcdes. Em vez de tentar encontrar
uma solucdo diretamente, o modelo tenta aproximar a fun¢do alvo por meio de uma série de
melhorias iterativas. A fun¢do que representa a predicao final é construida como uma soma de
fung¢des individuais, cada uma ajustada para minimizar os erros residuais dos passos anteriores
(FRIEDMAN, 2001).

2.3 CONSTRUCAO DE MODELOS DE CLASSIFICACAO

Para alcancar um bom desempenho preditivo € minimizar a ocorréncia de problemas (in-
troducdo de vieses, sobreajuste, etc.), alguns detalhes do processo de construcdo de modelos
preditivos merecem aten¢do. Esta secdo apresenta métodos que devem ser adotados na constru-

cdo e avaliacdo de modelos preditivos, em particular para tarefas de classificagao.

2.3.1 Validacao cruzada

A validagdo cruzada € uma técnica de aproveitamento dos dados, treinamento e validacao
muito difundida. A técnica utiliza multiplos subconjuntos de dados no processo de treinamento
e avaliacdo de modelos, evitando o problema de conjuntos enviesados no processo (HASTIE et
al., 2009).

Em sua variante chamada K-Fold Cross-Validation, ilustrada na Figura 4, o modelo é
dividido em K partes de tamanhos aproximadamente iguais. K — 1 partes sdo destinadas para o
treinamento do modelo. A parte restante € usada para avaliar o modelo. Esse processo se repete
K vezes, alternando o conjunto de validag¢do. Por fim, a média dos resultados dos K modelos
¢ usada como uma estimativa do desempenho final (HASTIE et al., 2009). A ideia do K-Fold
Cross-Validation tenta resolver um problema muito recorrente no desenvolvimento de modelos

preditivos, que € a escassez de dados de treinamento ou testes (HASTIE et al., 2009).
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Figura 4 — Avaliacdo e Selecdo de Modelos.

1 2 3 4

(4]

Treino Treino Validacdo Treino Treino

Fonte: Adaptado de Hastie et al. (2009).

2.3.2 Balanceamento de classes

Um conjunto de dados € considerado desbalanceado quando as classes ndo estdo igual-
mente representadas, existindo classes majoritariamente representadas ou minoritariamente re-
presentadas. Essa situac@o pode ser prejudicial para a construcao do modelo preditivo, pois o
modelo pode favorecer a classe majoritaria, criando predi¢des tendenciosas. Para lidar com este
problema € necessario balancear os dados, deixando o nimero de amostras (aproximadamente)
igual para as diferentes classes.

O SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) é uma técnica de balancea-
mento de dados do tipo sobre-amostragem, que aumenta o nimero de exemplos da classe mi-
noritaria para equilibrar a proporcdo entre as classes. O SMOTE gera novos exemplos interpo-
lando entre os dados existentes, a fim de equilibrar a quantidade de amostras de cada classe sem
perder os dados existentes (CHAWLA et al., 2002).

E indicado realizar o balanceamento dos dados nos conjuntos de treinamento. E interes-
sante manter os conjuntos de testes desbalanceados ou na medida como ele foi separado dos
demais conjuntos. No mundo real é muito provavel que os dados venham desbalanceados, as-
sim conjuntos de testes que ndo sofreram efeitos de uma técnica de balanceamento estdo mais

representativos com relacao aos dados reais.

2.3.3 Avaliacao de modelos de classificacao

Para avaliar modelos preditivos de classificac@o, os resultados da etapa de teste sao com-
pilados e organizados na forma de uma matriz de confusdo. Trata-se de uma estrutura usada
para medir o desempenho de um modelo de aprendizagem de mdquina, em particular para ta-
refas de classificacdo. A palavra “confusdo” em seu nome diz respeito a utilidade analitica
da matriz, que facilita a visualiza¢do das confusdes (ou erros) que ocorrem nas predi¢cdes do
modelo (KLEIN, 2024).
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Cada linha da matriz de confusdo representa as instancias de uma classe real e cada coluna
representa as instancias de uma classe prevista (KLEIN, 2024). Para classifica¢ao bindria (duas
classes), a matriz de confusdo € representada por matriz de dimensdes 2 x 2, conforme ilustrado
pela Figura 5. Pode-se perceber a disposi¢do dos valores verdadeiro positivo (VP), falso positivo
(FP), falso negativo (FN) e verdadeiro negativo (VN) em cada célula da matriz, indicando os

acertos e erros cometidos pelo modelo.

Figura 5 — Exemplo de matriz de confusdo para classificacio bindria.

Valores Reais

Positivo (1) Negativo (0)

Positivo (1) VP FP

Negativo(0) FN VN

Valores Preditivos

Fonte: Adaptado de Narkhede (2024).

A partir da matriz de confusdo € possivel calcular métricas de desempenho, como acura-
cia, precisao, revocacao (recall) e F1-Score. A acurdcia mede a proporc¢ao de predi¢des corretas
em relacdo ao total de predigdes (RUSSELL; NORVIG, 2022). A acuridcia nem sempre € uma
medida adequada de desempenho. Por exemplo, em um conjunto de 1000 amostras, onde 995
delas sdo negativas e somente 5 sdo positivas, a acurdcia de um modelo que classifica todas
as amostras como negativas serd de 99,5%, o que nao reflete a qualidade do modelo (KLEIN,
2024). A forma de calculo da acurécia € dada pela Equacao 2.1.

VP+VN

Acurécia = 2.1
VP+VN+FP+FN

A precisdo (Equacgdo 2.2) mede quantas das predi¢des positivas feitas pelo modelo sdo de
fato positivas (NARKHEDE, 2024). A revocagao (Equagdo 2.3), por outro lado, mede quan-
tas das amostras positivas reais foram corretamente identificadas pelo modelo (NARKHEDE,
2024).

VP

Precisio = ———— 2.2)
VP+FP
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VP
Revocacdo = —— 2.3)
VP+FN

Finalmente, a medida F1-Score é a média harmonica ponderada da precisdo e da revoca-
cdo. No FI-Score, a precisdo e a revocagdo t€ém o mesmo grau de importancia (FACELI et al.,
2021).

Precisdao x Revocagao

F1-Score =2 x — — (2.4)
Precisao 4 Revocagao

2.4 TRABALHOS CORRELATOS

Esta secdo apresenta a revisdo da literatura e o levantamento de pesquisas que aplicam
modelos preditivos para classificar alimentos conforme sua composi¢do de nutrientes. Ao final
desta etapa os trabalhos sdo comparados a fim de deixar evidente as particularidades e objetivos

de cada estudo.
Machine Learning models to predict micronutrient profile in food after processing

Naravane e Tagkopoulos (2023) desenvolveram um modelo preditivo capaz de estimar a
composi¢do quimica de alimentos cozidos com base nos micronutrientes presentes no alimento
cru. Processos de transformacdo de alimentos, como fermentagdo, cozimento ou fervura, al-
teram a composicdo quimica de forma frequentemente imprevisivel entre o estado bruto e o
estado final (NARAVANE; TAGKOPOULOS, 2023). Nesse contexto, o uso de aprendizagem
de maquina se apresenta como uma alternativa promissora para prever a composicao nutricio-
nal dos alimentos devido a sua capacidade de identificar e aprender padrdes complexos entre as
composicoes dos alimentos crus e cozidos a partir de dados experimentais.

Este trabalho utilizou como fonte de dados o repositério USDA National Nutrient Data-
base for Standard Reference Legacy release, distribuido pelo USDA (2022). Esse conjunto de
dados contém informagdes de 7 793 alimentos crus e cozidos para. Os autores selecionaram um
subconjunto de 840 alimentos. Esta escolha deve-se aos seguintes fatores: foram excluidos os
alimentos processados com vdrios ingredientes e processos de multiplas etapas; foram incluidos
apenas alimentos processados a calor imido (cozimento e vaporizacao) e seco (assar, grelhar,
grelhar). O conjunto de dados consiste em 27 componentes por alimento, incluindo vitaminas,
minerais, dgua e agregados de proteinas, carboidratos e gorduras totais. Dados como tempo de
cozimento, temperatura e teor de 4gua ndo estavam disponiveis no conjunto de dados e foram

desconsiderados pelos autores.
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Para o treinamento, o nimero de componentes foi reduzido para 14 micronutrientes para
alimentos cozidos, utilizando fatores de retencdo de base para sete vitaminas e sete minerais.
Modelos separados foram criados para processos umidos € secos, mas ndo por processos es-
pecificos devido a falta de dados. Todos os modelos usaram a composi¢cdo do alimento cru
como entrada. O melhor modelo foi selecionado usando validagdo cruzada entre seis tipos de
algoritmos preditivos (MLP, LASSO, Elastic Net, Gradient Boost, Random Forest, Arvores de
decis@o), com base no menor erro médio quadratico. Os resultados dos modelos foram compa-
rados com dois modelos de referéncia: um modelo ingénuo e um baseado em fatores de retengao
do USDA. O desempenho dos modelos foi avaliado em relagdo a métricas como RMSE, Coefi-
ciente de Correlacdo de Pearson e Coeficiente de Correlagao de Rank de Spearman. A andlise
foi realizada tanto para alimentos a base de plantas quanto para alimentos a base de animais.

A selecdo final de 840 alimentos representa 10% do USDA National Nutrient Database
for Standard Reference Legacy release, com uma distribuicdo desigual de pares de dados por
categoria de alimentos. Foi identificada uma anomalia, onde o conteido de um micronutriente
estava mais presente no alimento cozido do que no cru em 50% dos pares, em média. Essa
anomalia foi mais severa para alimentos de origem animal. A escala melhora o desempenho do
modelo, com redugdes significativas no RMSE para os modelos de calor seco e calor imido. O
modelo preditivo supera em 43% e 18% o modelo de fator de reten¢do padrao do USDA para
processos de calor umido e seco, respectivamente. O desempenho da previsdo € melhor para
legumes e pior para cereais nas categorias de alimentos a base de plantas, e melhor para carne
bovina e pior para vitela nas categorias de alimentos a base de animais. H4 uma alta variabi-
lidade nas principais caracteristicas preditivas, sem uma ordem de importancia consistente em

todos os modelos de previsao.

Application of machine learning for estimating label nutrients using USDA Global Bran-
ded Food Products Database (BFPD)

Ma et al. (2021) usaram o USDA Global Branded Food Products Database (BFPD) para
avaliar diferentes modelos de aprendizagem de méquina com o intuito de estimar 3 dos 13
nutrientes listados nos rétulos dos alimentos do BFPD, sendo carboidratos, proteina e sédio.
Esses nutrientes foram selecionados devido a diversidade nos alimentos, buscando entender a
relacdo entre os ingredientes dos alimentos e sua composi¢ao nutricional.

Foram adotados 5 modelos de aprendizagem de miquina: Adaboost, Bayesian Ridge, Li-
near Support Vector Machine, Multi-layer Perceptron e uma variante de classificagdo-regressao
do MLP. Os modelos foram avaliados utilizando coeficiente de determinagdo, coeficiente de

correlagdo de Pearson, coeficiente de correlacdo de Spearman e regressio RANSAC. Também
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foi realizada uma andlise de sensibilidade para determinar o impacto de cada tipo de ingrediente
nos nutrientes previstos. A visualiza¢do dos resultados foi feita utilizando a técnica t-SNE.

Os resultados mostraram que os modelos de MLP apresentaram a cobertura mais equili-
brada e ampla, indicando maior precisdo em comparacdo com os outros métodos. Além disso,
a precisdo da previsdo foi melhorada significativamente ao aplicar redes neurais, especialmente
para carboidratos. As visualiza¢des dos resultados através de gréficos e diagramas demonstra-
ram a consisténcia desses achados. Exemplos de sucesso e falha na predicao foram apresen-
tados, destacando a viabilidade do método para produtos como refrigerantes e lanches, onde
o modelo determinou com precisdo a diferenca no teor de carboidratos com base na lista de
ingredientes. Produtos como condimentos apresentaram resultados menos satisfatorios. A con-
tribui¢do dos ingredientes para a previsao dos nutrientes foi analisada, revelando quais deles
tém maior influéncia na determina¢@o dos valores nutricionais. Apesar das descobertas, foram
discutidas possiveis limitacdes do estudo, como distribuicdo desigual dos valores rotulados e
falta de dados sobre propor¢des de ingredientes o que, possivelmente, comprometeu o resultado

de alguns experimentos.
Comparacao com os trabalhos correlatos

Este trabalho tem como objetivo a anélise e classificagdo dos alimentos em seus grupos
alimentares, tendo como varidveis os nutrientes € modos de preparo de cada alimento. Ma
et al. (2021) e Naravane e Tagkopoulos (2023) aplicam modelos de regressdao em situagdes
mais especificas, como a variacdo na composi¢ao quimica dos alimentos quando submetidos a
processos variados, ou a estimacao de nutrientes especificos na composi¢do do alimento.

Outra diferenca entre os trabalhos correlatos e esta pesquisa reside nas fontes de dados
adotadas. Este trabalho explora uma fonte de dados brasileira, elaborada pelo IBGE, muito
popular para a consulta de alimentos consumidos em territorio nacional. Os outros trabalhos
também utilizam fontes de dados conceituadas, mantidas pela USDA. Uma delas foca em refe-
réncia padrao de nutrientes, e a outra em produtos alimenticios de marca global.

Todos os trabalhos apresentam boa diversidade de modelos de aprendizagem de méaquina,
incluindo métodos preditivos cldssicos, como drvores de decis@o e redes neurais. Este trabalho
explora uma tarefa de classificagdo e, portanto, adota métodos preditivos para esse tipo de tarefa.
Os demais, por outro lado, se baseiam em tarefas de regressdo. Além disso, este trabalho
centralizou a sua pesquisa em modelos baseados em arvores de decisdo, explorando técnicas
mais sofisticadas que usam esses modelos como preditores internos. Os trabalhos de “Machine
Learning models to predict micronutrient profile in food after processing” e “Application of

machine learning for estimating label nutrients using USDA Global Branded Food Products
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Database (BFPD)” diversificam sua exploracdo, adotando métodos de regressdo de natureza

diversa.
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3 DESENVOLVIMENTO

A proposta deste trabalho € classificar alimentos em seus grupos alimentares, por meio de
modelos de aprendizagem de mdquina baseados nos nutrientes e modos de preparo dos alimen-
tos. Este capitulo detalha a metodologia adotada e os resultados obtidos.

A implementacdo dos algoritmos utilizados para a coleta de dados, pré-processamento
dos dados e aprendizado dos modelos preditivos foi feita no ambiente do Google Colabs, cujo
o acesso foi realizado via navegador web.

“O Colab € um servico hospedado do Jupyter Notebook que ndo requer configuracdo para
ser usado e fornece acesso gratuito a recursos de computagio, incluindo GPUs e TPUs. O Colab
¢ especialmente adequado para aprendizado de maquina, ciéncia de dados e educagao” (COLA-
BORATORY, 2024). O ambiente Jupyter Notebook hospedado no Google Colab recebeu as

seguintes configuragoes.
¢ Acelerador de hardware CPU;

* Sistema operacional Linux versdao Ubuntu 22.04.3 LTS;

Memoria fisica (RAM) de 12 GiB;

Memodria de armazenamento com 108 GiB de espaco;

Processador Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, 2200.232 Mhz, 2 Nicleos, 4 Processa-

dores Logicos.

As informagdes sobre hardware e sistemas operacionais do Google Colabs podem variar
com o tempo (COLABORATORY, 2024). Os dados referentes as configura¢do do ambiente de
execugdo do Google Colabs foram coletados no dia 29 de outubro de 2024, as 13:37, horério da
ultima execucao do ambiente.

O acesso a maquina virtual do Google Colabs foi realizado via navegador web Microsoft
Edge versao 130.0.2849.56 de 64 bits. O navegador foi instalado em um notebook da marca

Samsung o qual a seguir € descrito suas configuracdes.

+ Processador 11th Gen Intel(R) Core(TM) i5-1135G7 @ 2.40GHz 2.42 GHz, 2667 MHz,

4 Nucleos, 8 Processadores Logicos;
 Sistema operacional Windows 11 Home Single Language;
¢ Memoria Fisica (RAM) instalada 8,00 GB;

e HD SSD Modelo Samsung MZVLQ256HAJD-000.
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Foi utilizado a linguagem Python versao 3.10.12 para o desenvolvimento dos algoritmos
associados ao trabalho. A Tabela 1 referéncia as bibliotecas utilizadas no desenvolvimento dos
algoritmos.

Tabela 1 — Bibliotecas utilizadas no trabalho e suas versoes.

Biblioteca Versao
Pandas 2.2.2
Scikit-learn 1.5.2
Imbalanced-learn 0.12.4
Matplotlib 3.7.1
Plotly 5.24.1
Numby 1.26.4

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

3.1 COLETA E PREPARACAO DOS DADOS

Os dados sao oriundos das Tabelas de Composi¢ao Nutricional de Alimentos Consumidos
no Brasil, e obtidos da Tabela de Taco em Excel Grdtis (JONATAS, 2024). Essa tabela separa
os alimentos em 19 grupos alimentares: cereais e leguminosas; 6leos e gorduras; pescados e
frutos do mar; carnes e visceras; laticinios; bebidas alcodlicas; aves e ovos; agicares e produtos
de confeitaria; miscelaneas; carnes industrializadas; sais e condimentos; hortalicas tuberosas;
farinhas, féculas e massas; cocos, castanhas e nozes; hortalicas folhosas, frutosas e outras;
frutas; enlatados e conservas; panificados; bebidas ndo alcodlicas e infusdes.

Além disso, a tabela apresenta as informagdes de nutrientes (36 colunas), energia, cédigo
do alimento, descri¢do do alimento, e o c6digo do modo de preparo. Para este ultimo, sdo
definidos varios modos diferentes de preparo: cru(a); cozido(a); grelhado(a)/brasa/churrasco;
assado(a); refogado(a); ensopado; mingau; sopa; frito(a); molho vermelho; molho branco; ao
alho e 6leo; com manteiga/6leo; empanado(a)/a milanesa; ao vinagrete; nao se aplica.

O conjunto de dados apresenta alimentos (e seus dados) organizados em quatro tabelas
independentes. Logo, os dados precisam ser mesclados para formar um conjunto de dados

unico. Detalhes do processo de mesclagem sdo apresentados no Apéndice A.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Grus (2016) alerta para a necessidade e importancia do pré-processamento dos dados.
Segundo ele, a conversao de tipos, tratamento de valores ausentes, outliers e dados invalidos

sdo tarefas frequentes na preparacdo dos dados para exploracdo. Por diferentes razdes, a ne-
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gligéncia do pré-processamento é capaz de comprometer o desempenho de um algoritmo de
aprendizagem de mdquina. As técnicas de pré-processamento tendem a varrer o conjunto de
dados, removendo valores incorretos, inconsistentes, duplicados ou ausentes. Em aprendiza-
gem de mdquina, o intuito do pré processamento € melhorar a qualidade dos dados para o
modelo preditivo (FACELI et al., 2021).

Os dados foram pré-processados visando criar uma fonte de dados adequada para os mo-
delos preditivos. Para cumprir este objetivo, foram executadas diferentes tarefas. Além de
organizar os dados de modo a facilitar a construcdo de modelos preditivos, dados incorretos ou
invélidos foram tratados, o dominio de algumas varidveis foi transformado, varidveis numéricas
foram normalizadas, e varidveis que nao eram de interesse foram filtradas.

No conjunto de dados, valores iguais a zero indicam valores abaixo dos limites de quanti-

[T3R2]

ficacdo. Valores representados por “-” (trago) representam valores nutricionais ausentes ou nao
disponiveis” (IBGE, 2011). Os valores abaixo dos limite de quantificacao e valores nutricionais
ausentes ou indisponiveis foram tratados como zero no processo de preparaciao do conjunto de
dados.

As varidveis “Codigo do alimento”, “Descricao do alimento” e “Descricao da prepara¢io”
foram removidas do conjunto de dados por ndo serem relevantes para a predicdo, podendo
introduzir vieses no modelo ou aumentar sua complexidade sem agregar valor preditivo. Essas
colunas sdo redundantes em relagdo aos dados numéricos, desviando o foco do modelo das
caracteristicas mais importantes, como os micro € macronutrientes. A coluna de cédigo da
preparacdo foi mantida no dataframe pela possibilidade da forma de preparo influenciar na
composicdo de seus nutrientes.

Foi percebido que 1 117 amostras sdo redundantes, pois apresentam repeticdo na confi-
guracdo de nutrientes, diferindo somente no modo de preparo. Foram removidas repeticdes. A
Figura 6 mostra a quantidade e o percentual dos dados removidos, para cada grupo alimentar.

A normalizacao das varidveis foi feita usando a classe StandardScaler da biblioteca
Scikit-learn. A classe aplica os principios da técnica Z-Score Scalling, transformando os dados
para que cada varidvel tenha média O e desvio padrdo 1. Os Unicos valores que foram ignorados
neste processo de normalizagdo foram os valores presentes na coluna "Grupo Alimentar", por
representarem a varidvel alvo. A Figura 5 demonstra o algoritmo responsavel pela normali-
zacdo das varidveis explicativas. A justificativa estd nas diferentes unidades de medidas (com
diferentes ordens de grandeza, por consequéncia) adotadas pelo conjunto de dados. O uso da
técnica Z-Score Scalling busca garantir que as varidveis contribuam de forma proporcional aos

modelos.
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Figura 6 — Quantidade de alimentos duplicados por grupo.
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Figura 7 — Algoritmo de normalizacdo das varidveis explicativas.

Algoritmo 1: Algoritmo de padronizagdo dos dados numéricos

Result: Dataframe escalonado com os valores numéricos normalizados
1 df < dataframe do modelo preditivo;
2 scaler < StandardScaler();
3 df_scaled < scaler.fit_transform(df[df.colunas.difference([’Grupo Alimentar’])]);
4 df_scaled +— DataFrame(df_scaled, colunas=df.colunas.difference([’ Grupo
Alimentar’]));
5 df_scaled < concatenar([df_scaled, df[’Grupo Alimentar’]], axis="colunas’);

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Como resultado da etapa de pré-processamento, foi produzido um novo conjunto de da-
dos com um total de 812 amostras. Trata-se de uma redugdo de 58,8% das amostras originais.

A Tabela 2 apresenta a quantidade de amostras restantes por grupo alimentar.

Tabela 2 — Quantidade de amostras por grupo alimentar.

Grupo Alimentar Quantidade de amostras
Cereais e leguminosas 19
Hortaligas tuberosas 30
Farinhas, féculas e massas 35
Cocos, castanhas e nozes 17
Hortalicas folhosas, frutosas e outras 82
Frutas 61
Aclcares e produtos de confeitaria 74
Sais e condimentos 20
Carnes e visceras 73
Pescados e frutos do mar 29
Enlatados e conservas 30
Aves e ovos 48
Laticinios 51
Panificados 56
Carnes industrializadas 27
Bebidas nio alcodlicas e infusdes 23
Bebidas alcodlicas 13
Oleos e gorduras 5
Miscelaneas 119

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

3.3 BALANCEAMENTO DE CLASSES

A distribui¢do desigual das amostras entre os grupos alimentares resultou na necessidade
de balancear os dados. A Figura 8 mostra a quantidade de amostras por grupo alimentar, eviden-
ciando a disparidade entre os diferentes grupos. O balanceamento tem por objetivo equilibrar a
quantidade de amostras nas diferentes classes, a fim de evitar que os modelos fiquem tendencio-
sos, e favorecam as classes mais predominantes, i.e. com maior nimero de amostras, chamadas
classes majoritdrias.

Para essa tarefa, foi adotado o método de balanceamento de dados SMOTE, disponi-
bilizado pela biblioteca imbalanced-learn. O algoritmo foi configurado com o parametro
k_neighbors igual a 4, devido ao fato do grupo alimentar "Oleos e gorduras"possuia ape-

nas 5 amostras, necessitando de maior cautela na criacido de vizinhos sintéticos. O conjunto de
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Figura 8 — Quantidade de alimentos por grupo alimentar no conjunto de dados de treinamento.
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dados passou a ter um total de 2261 amostras, resultando em 119 amostras para cada grupo

alimentar.

3.4 CONSTRUCAO E AVALIACAO DOS MODELOS PREDITIVOS

Nesta se¢do € apresentado o processo de constru¢do dos modelos preditivos para a classi-
ficacdo dos alimentos. Foram aplicados trés modelos de aprendizagem de maquina: drvore de
decisdo, random forest e gradient boosting tree. Para os experimentos, foi definida a profun-
didade maxima de 10 niveis para a constru¢@o das arvores de decisdo nos trés modelos, assim
como foi considerado como duas amostras minimas necessdrias para dividir um né interno, e
pelo menos uma amostra para estar no né folha, com o objetivo de evitar sobreajuste. O in-
dice de Gini foi adotado como critério de divisdo de nds pelos modelos de drvore de decisdo e
random forest. Ja o gradient boosting tree usou a variagao do erro quadratico médio proposta
por Friedman (2001). Os modelos foram construidos utilizando os métodos presente na bibli-
oteca Scikit-learn, onde o método DecisionTreeClassifier trata de construir modelos de
arvore de decisdo, RandomForestClassifier € utilizado na criagdo de modelos random forest
e GradientBoostingClassifier cria um modelo de gradient boosting tree.

Foi configurado o método de validacdo cruzada KFold com cinco divisdes (i.e. k =5), o
que permite dividir o conjunto de dados balanceado em cinco partes, adotando cada uma delas
como conjunto de validacdo em cada uma das k iteracdes do experimento. Levando em conta o

nimero de iteragdes estabelecido para a técnica de validagc@o cruzada, foi capturada a acuricia
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de cada iteracdo, bem como a acurdcia média do experimento, a qual € usada para avaliacdo e
comparacao dos modelos.

As métricas de precisdo, revocacdo e FI-Score de todos os modelos foram calculadas
utilizando o método classification_report. Esse método também retorna as métricas de
acurdcia, média macro e média ponderada da predicdo. Os resultados do relatério estdao arre-
dondados para duas casas decimais, o que permite a andlise criteriosa dos desempenhos dos
modelos preditivos.

Para todos os modelos foi criada uma matriz de confusdo, para uma anélise mais deta-
lhada dos resultados preditivos. A matriz de confusdo apresenta os erros e acertos do modelo.
No caso das matrizes geradas neste estudo,séo apresentados os valores em uma escala real [0, 1],
indicando o percentual das amostras classificadas corretamente (ou, analogamente, de maneira
incorreta) pelo modelo. Além disso, as células da matriz sdo coloridas para facilitar sua and-
lise e interpreta¢do. Tonalidades mais fortes da cor azul indicam valores mais préximos de 0,
enquanto tonalidades mais claras indicam valores mais proximos de 1.

O Algoritmo 2 resume o processo de treinamento e avaliagdo dos modelos propostos,
incluindo a divisdo dos dados, a construcao (ou treinamento) do modelo usando validagado cru-
zada, a geracdo de métricas e avaliacdo do desempenho preditivo.

O processo de validacao do modelo de arvore de decisdao obteve os seguintes valores
aproximados de acuricia em cada itera¢do: 82,33%, 81,63%, 80,30%, 82,07%, 83,84%. O
modelo apresentou acurdcia média de 82,04% de média sobre suas acuricias, o resultado pode
ser considerado satisfatério quando considerado o problema trabalhado neste experimento e
a simplicidade do modelo de arvore com relacdao aos demais modelos, i.e. random forest e
gradient boosting tree. Contudo, o modelo errou em 17,96% ao classificar os alimentos em
seus grupos alimentares.

A Tabela 3 apresenta os valores das métricas de precisao, revocagdo e F'/-Score para cada
classe (i.e. grupo alimentar), bem como a acurdcia média obtida pelo modelo de arvore de deci-
sdo. No geral, os valores obtidos pelas métricas estdo de acordo com o valor médio de acuricia
obtido pelo modelo de drvore de decisdo. Os melhores resultados estdo relacionados as classes
bebidas alcoolicas (92% de precisdo, 97% revocagdo, 95% de F1-Score), hortalicas tuberosas
(97% para todas as métricas), carnes industrializadas (95% de precisdo, 92% revocacgdo, 93%
de FI-Score), pescados e frutos do mar (94% de precisdo, 97% revocacao, 95% de F1-Score) e
oleos e gorduras (100% para todas as métricas). Apesar de ter obtido bons resultados, o modelo
de arvore encontrou dificuldades em classificar os alimentos nas classes enlatados e conservas
(56% de precisdo, 75% revocacdo, 64% de F1-Score), misceldneas (50% de precisdo, 45%

revocacgdo, 48% de F1-Score), agiicares e produtos de confeitaria (69% de precisao, 73% revo-



34

Algoritmo 2: Valida¢do cruzada com K-Fold e andlise de desempenho do modelo.
Entrada: Modelo de aprendizado de méquina (modelo),
Dados balanceados: x_balanceado, y_balanceado,
Nuimero de divisdes: n_splits = 5,
Semente para reprodutibilidade: random_state.
Saida : Métricas de desempenho, relatério de classificagdo, e matriz de confusio.

1 Configuracao da validacao cruzada K-Fold:
2 kf

KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=reprodutibilidade)
3 Previsoes utilizando validaciao cruzada:

y_pred <
cross_val_predict(modelo, x_balanceado, y_balanceado, cv=kf)

£y

5 Calculo das acuracias por fold:

6 medias <+ cross_val_score(

7 modelo, x_balanceado, y_balanceado, cv=kf, scoring=’accuracy’
8 )

9 Resultados:

10 print("Acuracia de cada fold: ", medias)

11 print("Média de acuracia: ", medias.mean())

12 Relatério de classificacao:
13 print(classification_report(y_balanceado, y_pred))

14 Matriz de confusao:

15 ConfusionMatrixDisplay.from_predictions(

16 y_balanceado, y_pred, normalize=’true’, cmap=’Blues’,
17 )

18 Treinamento do modelo:
19 modelo.fit(x_balanceado, y_balanceado)

cacdo, 71% de F1-Score), farinhas, féculas e massas (70% de precisao, 68% revocagao, 69%
de FI-Score) e sais e condimentos (71% em todas as métricas).

A matriz de confusdo do modelo de arvore de decisdo, apresentada pela Figura 9, indica
os erros cometidos pelo modelo na tarefa preditiva. As predi¢des para a classe miscelaneas
chamam atencdo, pois apenas 45% dessas amostras foram corretamente classificadas. Cerca
de 10% (valor igual a 0.1 na escala adotada pela matriz) dos alimentos dessa classe foram
classificados como enlatados e conservas, e as outras 45% das amostras foram classificadas,
em porcdes menores que 10%, entre as demais classes. As predi¢cdes para a classe pescados e
frutos do mar se destacam, pois 97% das amostras foram corretamente classificadas. A matriz
de confus@o mostra que os erros foram cometidos classificando algumas (poucas) amostras
nas classes aves e ovos e carnes e visceras. A concentracdo de valores ao longo da diagonal

principal da matriz indica que os alimentos foram classificados corretamente em seus grupos
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Tabela 3 — Relatdrio de classificagdo do modelo de arvore de decisao.

Grupo alimentar (classe) Precisdo Revocagdo FI-Score
Aves e ovos 90% 88% 89%
Acucares e produtos de confeitaria 69% 73% 71%
Bebidas alcodlicas 92% 97% 95%
Bebidas ndo alcodlicas e infusdes 82% 86% 84%
Carnes e visceras 86% 86% 86%
Carnes industrializadas 95% 92% 93%
Cereais e leguminosas 88% 82% 85%
Cocos, castanhas e nozes 86% 89% 88%
Enlatados e conservas 56% 75% 64%
Farinhas, féculas e massas 70% 68% 69%
Frutas 82% 78% 80%
Hortaligas folhosas, frutosas e outras 84% 77% 80%
Hortaligas tuberosas 97% 97% 97%
Laticinios 89% 78% 83%
Miscelaneas 50% 45% 48%
Panificados 86% 80% 83%
Pescados e frutos do mar 94% 97% 95%
Sais e condimentos 71% 71% 71%
Oleos e gorduras 100% 100% 100%
Acuracia média 82,04 %

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

alimentares na maioria dos casos. No entanto, algumas confusdes especificas entre as classes
destacam a dificuldade do modelo.

A acurédcia média obtida pelo modelo random forest foi de 91,86%, resultado das acu-
récias individuais de 93,59%; 91,15%; 89,60%; 92,69%; 92,25% a cada iteragdo da validagcdo
cruzada. Os valores de acurdcia do modelo random forest foram superiores ao modelo de 4r-
vore de decisdo. Apesar do bom desempenho, o modelo random forest falhou em 8,14% das
predicdes. A Tabela 4 apresenta os resultados das métricas de precisdo, revocacao, e FI-Score
do modelo random forest. O modelo atingiu precisdo maxima (i.e. 100%) em tré€s classes: aves
e ovos (100% de precisdo, 97% de revocagdo, 98%); pescados e frutos do mar (98% de preci-
sd0, 100% de revocacao e 99% de F1-Score); oleos e gorduras (100% para as trés métricas).
O modelo atingiu resultados satisfatérios em varios cendrios, existindo somente um caso com
precisdo inferior a 80%: para a classe miscelaneas o modelo obteve 79% de precisdo, 61% de
revocacao e 69% de F1-Score.

A matriz de confusdo do modelo random forest, apresentada na Figura 10, mostra um

desempenho superior a0 modelo anterior para a maioria das classes alimentares. A predomi-



Figura 9 — Matriz de confusdo do modelo de drvore de decisao.
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nancia de valores ao longo da diagonal principal evidencia a eficicia do modelo na tarefa de

classificacdo dos alimentos. O modelo apresentou desempenho expressivo nas classes hortali-

cas tuberosas, cocos, castanhas e nozes e carnes industrializadas, com taxas de acerto acima

de 98%. A classe enlatados e conservas teve taxas elevadas de confusdo com as classes misce-

laneas (4,2%), sais e condimentos (4,2%) e carnes industrializadas (2,5%).

O modelo gradient boosting tree apresentou as seguintes acurdcias a cada iteracdo do
processo de validagdo cruzada: 86,97%; 86,50%; 85,17%; 86,28%; 88,49%. A acuricia média

apresentada pelo modelo foi de 86,68%. Em comparacdo com os outros modelos, € uma média

maior que a acurdcia do modelo de arvore de decis@o, porém menor que a apresentada pelo
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Tabela 4 — Relatério de classificagdo do modelo random forest.

Grupo alimentar (classe) Precisdo Revocagdo FI-Score
Aves e ovos 100% 97% 98%
Acucares e produtos de confeitaria 85% 78% 81%
Bebidas alcodlicas 93% 98% 96%
Bebidas ndo alcodlicas e infusdes 95% 93% 94 %
Carnes e visceras 97% 97% 97%
Carnes industrializadas 96% 98% 97%
Cereais e leguminosas 94% 97% 96%
Cocos, castanhas e nozes 88% 98% 93%
Enlatados e conservas 86% 86% 86%
Farinhas, féculas e massas 91% 88% 90%
Frutas 81% 91% 86%
Hortaligas folhosas, frutosas e outras 93% 92% 92%
Hortaligas tuberosas 97% 99% 98%
Laticinios 90% 95% 93%
Miscelaneas 79% 61% 69%
Panificados 90% 88% 89%
Pescados e frutos do mar 98% 100% 99%
Sais e condimentos 90% 88% 89%
Oleos e gorduras 100% 100% 100%
Acuracia média 91,86 %

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

modelo random forest. A Tabela 5 apresenta as métricas de precisdo, revocagdo e F/-Score
do modelo gradient boosting tree. As classes oleos e gorduras (100% em todas as métricas),
carnes industrializadas (96% precisdo, 94% revocacdo, 95% F1-Score), pescados e frutos do
mar (95% em todas as métricas) e carnes e visceras (96% precisao, 91% revocagao, 93% F1-
Score) apresentaram valores de precisdo préximos ou iguais a 100%. O modelo apresentou
dificuldades em predizer os alimentos da classe misceldneas (49% de precisdo, de revocagdo
70%, de F1-Score 57%) e sais e condimentos (81% precisao, 79% revocagdo, 80% F1-Score).

A matriz de confusdo do modelo gradient boosting tree (Figura 11) refor¢a o desempenho
satisfatério do modelo e os erros do modelo em classificar alguns alimentos, como a confusao
entre as classes panificados e farinha, féculas e massas, indicando que esses grupos alimentares
possuem caracteristicas semelhantes. A classe misceldneas foi a que apresentou mais confusao,
onde 30% de suas amostras foram classificadas entre as demais classes do modelo.

A dificuldade geral dos trés modelos em classificar corretamente os alimentos da classe
misceldneas pode ser atribuida a ampla diversidade de alimentos presentes nesta categoria, 0s

quais possuem caracteristicas nutricionais bastante heterogéneas. Esta variedade aumenta a
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Figura 10 — Matriz de confusdo do modelo random forest.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

probabilidade de erros por parte dos modelos, levando a classificagao equivocada dos alimentos
em classes as quais ndo pertencem.

A Figura 12 apresenta a importincia de cada varidvel no processo de predi¢ao do modelo
random forest. A importancia de cada varidvel foi estimada usando os critérios de divisdo de
nés em cada modelo preditivo. Foram gerados graficos similares para os modelos de arvore
de decisdo e gradient boosting tree, mas omitidos neste trabalho por apresentarem conclusoes
similares.

As cinco varidveis mais importantes na tomada de decisdo do modelo Random Forest

foram energia, sodio, carboidrato, lipidios totais e fibra alimentar total. As varidveis mais



39

Tabela 5 — Relatério de classificagdo do modelo gradient boosting tree.

Grupo alimentar (classe) Precisdo Revocagdo FI-Score
Aves e ovos 93% 96% 94%
Acucares e produtos de confeitaria 83% 73% 78%
Bebidas alcodlicas 93% 93% 93%
Bebidas ndo alcodlicas e infusdes 91% 89% 90%
Carnes e visceras 96% 91% 93%
Carnes industrializadas 96% 94% 95%
Cereais e leguminosas 94% 90% 92%
Cocos, castanhas e nozes 83% 84% 83%
Enlatados e conservas 85% 87% 86%
Farinhas, féculas e massas 86% 73% 79%
Frutas 80% 82% 81%
Hortaligas folhosas, frutosas e outras 86% 82% 84%
Hortaligas tuberosas 93% 96% 94%
Laticinios 91% 89% 90%
Miscelaneas 49% 70% 57%
Panificados 89% 84% 87%
Pescados e frutos do mar 95% 95% 95%
Sais e condimentos 81% 79% 80%
Oleos e gorduras 100% 100% 100%
Acuracia média 86,68 %

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

importantes para as decisdes do modelo de arvore de decisdo sdo: sddio, carboidrato, lipidios
totais, proteina, magnésio. O modelo gradient boosting tree considerou as seguintes varidveis
como as mais importantes: energia, lipidios totais, sodio, fibra alimentar total, carboidrato. O
modelo de drvore de decisdo foi o unico que nao usou algumas varidveis no processo preditivo,
sendo elas sodio de adicdo, ag linolénico, colesterol, vitamina D e niacina.

A presenca consistente das varidveis sodio, carboidrato, lipidios totais, energia e fibra
alimentar total entre as varidveis mais relevantes para os trés modelos sugere que essas varidveis
desempenham um papel fundamental na discriminacdo dos alimentos e na determinagdo de
seus grupos alimentares. A menor quantidade de varidveis utilizadas pelo modelo de drvore de
decisao reflete a simplicidade do modelo quando comparado com os modelos de random forest
e gradient boosting tree.

Os modelos de drvore de decisdo, random forest e gradient boosting tree apresentaram
desempenhos satisfatorios para a classificacdo dos alimentos. Entre eles, o modelo que obteve
o melhor desempenho foi o random forest, com quase 92% de acurdcia média. A Figura 13

compara o desempenho dos modelos preditivos neste experimento em um gréfico de linha, onde
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Figura 11 — Matriz de confusdo do modelo gradient boosting tree.

1.0
Aves e oVos 0 o 0 o o 0 0 o0.0084 O o 0.017 o 0 0 0.00840.0084 ©
Aclcares e produtos de confeitaria | 0 0 0 0.042 0.0084 0.034 0.00840.00840.0084 0.025 0.067 0.025 0 00084 O 0.8
Bebidas alcodlicas { 0 0 o] o 0 o 0 0.017 o o] o 0.017 o] 1] 0 1]
Bebidas nao alcodlicas e infusoes { 0 0 0 00084 0 0.0084 0.025 0O 0 0 0025 0 0 0025 ©
Carnes e visceras {0.034 o 0 o 0.017 0 00084 O o o] o 0 o] 0.017 0.017 o
Carnes industrializadas { 0 o 0 o 0 o0.0084 0 0 0.0084 O 0 0.0084 0 0.0084 0.025 o
Cereais e leguminosas { 0 [} 0 1] 0 0.0084 0.017 0 0 0017 o] 0 0.042 0.0084 0 0 [}
0.6
Cocos, castanhas e nozes {0.0084 0.0084 0 o 0 o 0 0.059 0.0084 0 0.017 0.042 o] o 0.017 o
Enlatados e conservas {0.0084 0 0 0 0.0084 0.017 0.017 o] [} 0 0 0.067 0.0084 0 0.0084 O
2
E Farinhas, féculas e massas { 0 0.025 0 0.0084 0O o] o 0.017 0.025 0 0.0084 0.13 0.017 o 0.017 o
El
=
Frutasq{ 0 0.017 0 0.017 0 o o 0.034 o o] o 0.084 o 0 0.0084 0O
Hortaligas folhosas, frutosas e outras { 0 o 0 0.0084 0 0 0017 0.017 o 1] 0.067 o] 0 00084 O
r 0.4
Hortaligas tuberosas { 0 o 0 o 0 o] o 0 o 0 o 0.00840.0084 0 0.0084 ©0
Laticinios{ 0 0.034 0 0.017 0 o 0 0 00084 0 o] [} 0 0,025 [}
Miscelaneas {0.0084 0.0084 0.025 0.00840.0084 0 0.025 0.017 0.034 0.025 0.05 0.059 0 0 1]
Panificados { 0 0.017 0 o 0 0.0084 0 0.0084 0.025 0.034 0.0084 0 0 o o
Pescados e frutos do mar 10.017 0 0 0 0025 0 o] 0 o] 0 0 0 0 o 0
Sais e condimentos{ 0 0.00840.00840.0084 0 0.0084 0 0.0084 0.025 0 o 0 0.0084 0.034 0.092 0 0.0084 k] oo
Oleos e gorduras { 0 [} 0 [} 0 0 [} 0 [} 0 0 [} 0 [} 0 0 [}
0.0

Predicted label

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

na vertical estd a acurdcia obtida por cada modelo, e na horizontal estd o subconjunto de dados
usado para teste no processo de validagdo cruzada. O modelo random forest foi superior em
todas as iteracdes do processo de validagdo cruzada, enquanto o modelo de arvore de decisdao

teve, também de forma consistente, o pior desempenho.
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Figura 12 — Grafico de grau de importancia de cada varidvel no modelo Random Forest.
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Figura 13 — Desempenho dos modelos preditivos.

T
0.05

T
0.06

92.5

90.0 A

87.5

85.0 1

Acuracia (%)

82.5

80.0 1 —e— Arvore de Deciséo

~—- Média Arvore de Decisdo
—o— Random Forest

77.5 1 —-- Média Random Forest

75.0 T

—8— Gradient Boosting Tree
—==- Média Gradient Boosting Tree

2 3 4
Folds

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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4 CONSIDERACOES FINAIS

Diante das exigéncias crescentes de conhecimento sobre nutri¢ao e da importancia da ali-
mentacao para a promoc¢ao da saude e preven¢do de doengas cronicas, este trabalho demonstrou
a possibilidade de explorar modelos preditivos para classificar alimentos em seus grupos ali-
mentares, usando as caracteristicas de cada alimento e seus modos de preparo como varidveis
para esta tarefa. Sao descritas as vantagens de adotar essa tecnologia e as dificuldades encon-
tradas na obten¢do dos dados. No geral os resultados foram satisfatorios, com desempenhos
expressivos apresentados por trés diferentes modelos de classificacdo baseados em arvores. Foi
possivel identificar o modelo de maior qualidade e analisar as dificuldades de cada abordagem.

Foram adotados os modelos de arvore de decisdo, random forest e gradient boosting tree.
Trata-se de modelos supervisionados de aprendizagem de mdquina, dada a natureza preditiva da
tarefa. O modelo random forest mostrou-se mais adequado para lidar com o conjunto de dados
oriundo das Tabelas de Composi¢ao Nutricional de Alimentos Consumidos no Brasil. O modelo
apresentou uma acurdcia média de quase 91,86%, enquanto os outros modelos apresentaram
acurdcias médias de 82,04% (arvore de decisao) e 86,68% (gradient boosting tree).

Este trabalho oferece diretrizes importantes para a aplicacdo de modelos de aprendizagem
de maquina em tarefas preditivas de classificacdo. Foram descritos os procedimentos para coleta
e o pré-processamento dos dados, o balanceamento de classes, a aplicacdo de validagdo cruzada,
a avaliacdo dos modelos preditivos € a analise da importancia das varidveis. Os resultados
dessa andlise indicaram que varidveis como energia, sodio, carboidrato, lipidios totais € fibra
alimentar total desempenharam papeis preponderantes na classifica¢do, sendo destacadas como

relevantes em todos os modelos.

Trabalhos Futuros

Como dire¢des futuras desta pesquisa, pretende-se explorar a configuragdo dos hiperpa-
rametros dos modelos explorados. Técnicas como busca aleatéria (BERGSTRA; BENGIO,
2012) permitem automatizar o processo de busca pelos melhores valores dos hiperpardmetros,
o que pode melhorar o desempenho preditivo dos modelos. Em particular, o modelo gradient
boosting tree € sensivel aos valores dos seus hiperpardmetros, podendo apresentar um melhor
desempenho apods seu ajuste.

Além disso, recomenda-se a experimentacdo de outros modelos de aprendizado de ma-
quina, especialmente baseados em redes neurais, como redes MLP (Multi-Layer Perceptron).
Esses modelos tém potencial para capturar interacdes nao-lineares entre as varidveis, o que pode

ser eficaz para a classificagdo de dados de alta dimensionalidade.
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APENDICE A - Mesclagem dos dados

O conjunto de dados coletados organiza as informagdes dos alimentos em quatro ta-
belas distintas. Para mescld-las em um conjunto de dados unico, cada tabela foi impor-
tada como um dataframe usando o comando read_excel(url, skiprows=range(0,3),
sheet_name=page_number) da biblioteca Pandas. Neste comando, url € uma varidvel que
contém o caminho do arquivo, skiprows indica a funcio read_excel () quais linhas devém
ser ignoradas e range (0, 3) informa uma lista de nimeros. J4 sheet_name indica a pagina do
arquivo com os dados que deve ser importada (tendo em vista que trata-se de um conjunto de
planilhas), sendo page_number o indice da pdgina. Essa func@o importa o contetido de uma
das paginas do arquivo, ignorando as trés primeiras linhas. No total, foram construidos quatro
dataframes, cada um contendo o contetido de uma das paginas do arquivo.

Para cada dataframe criado, foi necessdrio remover as quatro linhas finais. A remocao
das trés primeiras linhas e das quatro ultimas compartilham da mesma razdo: sao linhas que
descrevem o conteudo das tabelas contidas nas paginas. Essas linhas ndo podem ser traduzidas
como varidveis explicativas, categdricas ou varidveis alvo no futuro, sendo assim suas infor-
magdes sdo irrelevantes para o conjunto de dados. O comando df .drop(df.tail(4) .index,
inplace=True) tratou de remover as tltimas quatro linhas de todos os dataframes. Neste co-
mando, df representa um dataframe na operagdo, drop() é o comando que remove as linhas
de um dataframe, tail (4) . index retorna o indice das quatro ultimas linhas de um dataframe.
Por fim, inplace=True indica que o dataframe deve ser sobrescrito.

A Figura 18 apresenta o algoritmo responsdvel por identificar o contetido das linhas de
grupos alimentares e categorizar um novo dataframe, responsdvel por manter o indice e a des-
cri¢do dos grupos alimentares em cada alimento. Foi necessario o uso de um lago de repeti¢ao
de 0 a 18 devido a total de 19 grupos alimentares presentes no conjunto de dados (linha 5). A
varidvel j recebe o indice do proximo id_grupos_alimentar, enquanto a varidvel i referen-
cia o atual (linha 6). A coluna “Cédigo e Descricdo da preparacdo” serve para identificar os
indices das linhas que mantém a informac¢do dos grupos alimentares. Quando a coluna “Cédigo
e Descricdo da preparacdo” for nula, entdo a linha se trata de um grupo alimentar (linhas 4, 9
e 11). A varidvel aux recebe a quantidade de linhas entre um grupo e outro ou a quantidade
de linhas entre o ultimo grupo e o fim do dataframe (linhas 7 a 12). O algoritmo remove as
linhas de grupos alimentares do dataframe atual e concatena os dados do dataframe de grupos
alimentares com o dataframe atual (linhas 13 a 15).

Os quatro dataframes foram mesclados utilizando a fungdo merge () da biblioteca Pandas.
Ap6s a mesclagem, foi realizada uma alteracdo no titulo de todas as colunas. A transformacao
do contetudo do arquivo para um dataframe respeitou a formatagcdo presente no arquivo, assim
foi necessario remover “- \n” e “\n” do titulo das colunas. Além disso, o titulo das colu-
nas “Cddigo e descricdo do alimento”, “Unnamed: 17, “Cddigo e descri¢do da preparagdo” e
“Unnamed: 3” foram atualizados, respectivamente, para “Cdodigo do Alimento”, “Descri¢cdo do
Alimento”, “Cdédigo da Preparacao” e “Descricao da Preparacdo”.
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Figura 14 — Algoritmo concatena o conteudo de um dataframe de grupos alimentares com o

dataframe oriundo de uma péagina XLSX.

Algoritmo 3: Algoritmo para concatenar contetidos.
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Result: Concatenado o conteido do dataframe de grupo alimentar com o dataframe
iterado
df < dataframe por pagina;
df_grupo_alimentar <— DataFrame(colunas=[’Grupo Alimentar’]);
desc_grupo_alimentar <— lista com as descri¢des dos grupos alimentares;
id_grupos_alimentar < df[df[ ‘Cddigo e descri¢do da preparacdo’].isna()].index;
for i< Oto 18 do
j—i+1;
aux < 0;
if i # 18 then
aux <— contar(df[id_grupos_alimentar[i]+1 :
id_grupos_alimentar[ j]-1][ ‘Cddigo e descri¢do da preparagdo’]);
else
aux <— contar(df[id_grupos_alimentar[i]+1 :][’Cddigo e descri¢do da
preparagado’]);

end
for k< 0to aux— 1 do
df_grupo_alimentar[novo_indice] < { ‘Grupo Alimentar’:
desc_grupo_alimentar(i] };
end

end
df.drop(id_grupos_alimentar, inplace=True);
df <— concatenar([df, df_grupo_alimentar], axis=1);

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).



