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RESUMO

Este projeto tem como objetivo mostrar a implementacdo de um sistema de recomendacdo de
vinhos por georreferenciamento, segundo sua variedade de uva. Isso se deu a partir da aplicacio
de técnicas de processamento de linguagem natural e um algoritmo de aprendizado de miquina
voltado para clusterizagdo. Durante a pesquisa, foram encontrados diversos estudos acerca de
sistemas baseados nesse tipo de solu¢do e chegou-se a conclusio de que o ramo da vitivinicultura

seria melhor explorado, trazendo a ateng¢do de potenciais consumidores.

ABSTRATCT

This project aims to show the implementation of a recommendation system by geo-referencing,
according to its grape variety. This was based on the application of natural language processing
techniques and a machine-learning algorithm for clustering. During the research, several studies
were found about the systems based on this type of solution and the conclusion was reached
that the branch of vitiviniculture would be better exploited, bringing the attention of potential

consumers.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Atualmente, o Brasil ocupa a 14* colocacao no ranking de produ¢do mundial de vinho e a 17*
colocagdo no ranking de consumo médio, segundo a Organizacdo Internacional da Vinha e do
Vinho [1]. Apesar disso, tanto a producdo como consumo per capita no pais ainda sdo pequenos,
se comparado a outros paises de produgao de renome, como Itdlia, Francga e Chile, por exemplo,

conforme mostrado nas Figuras 1.2 e 1.1.

Entretanto, o setor tem sido impulsionado nos ultimos anos devido ao aumento da renda per
capita no pais, do nimero de consumidores de vinho [2], do volume de importa¢des (Figura 1.3)

e a subsequente reducdo dos precos de vinhos importados [3].
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Figura 1.1: Consumo per capita de vinho de paises em comparag@o com o Brasil entre 2006 e 2016 [1].
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Figura 1.2: Producdo de vinhos de paises em comparag¢do com o Brasil entre 2006 e 2016 [1].

Tais fatores tornam o setor extremamente receptivo a ferramentas que incentivem 0 consumo
como, por exemplo, sistemas de recomendacdo [4]. Esse tipo de ferramenta, quando entrega

sugestdes adequadas ao perfil do consumidor, incentivam o consumo.

Porém, a andlise de vinhos para sua categorizacdo € extremamente custosa, visto que as ca-
racteristicas que descrevem os produtos sdo subjetivas, de modo que vinhos produzidos com a
mesma uva podem apresentar caracteristicas diferentes, dependendo do ferroir e da subsequente
qualidade da uva utilizada, por exemplo. Tais informag¢des podem facilitar a anélise das descri¢des
de vinhos produzidos em conjunto com sua variedade e pais de origem por meio processamento

de linguagem natural e aprendizado de maquina.

E importante salientar também a importancia das informagdes geograficas de origem das uvas,
uma vez que uvas de uma mesma variedade e cultivas em regides diferentes podem produzir
vinhos com caracteristicas diferentes. Um exemplo disso € o teor de acucar, que € maior em

regides com maior incidéncia de luz solar.
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Figura 1.3: Volume de importacdes de vinhos para o comércio brasileiro entre 2006 e 2016 [1].
1.2 OBJETIVO

Tendo em vista o potencial de crescimento de consumo gerado pela por uma ferramenta de
recomendacgdo de produtos eficaz e a dificuldade de se categorizar o produto da vitivinicultura,
devido a subjetividade de suas caracteristicas, o objetivo deste trabalho consistiu em aliar apren-
dizado de médquina, processamento de linguagem natural e técnicas de georreferenciamento para
desenvolver uma aplicagdo que, a partir de uma selecao prévia de caracteristicas feita pelo consu-
midor, gerasse informagdes uteis referentes a variedades de uva e pais de origem, para auxilid-lo

na escolha de roétulos.

1.2.1 Objetivos especificos

Para realizar o desenvolvimento de tal aplicacdo, foram abordados os seguintes assuntos:

* Tratamento de dataset com relacdo a outliers e remoc¢ado de dados nao utilizados.



* Aplicacdo de técnicas de processamento de linguagem natural para verificagdao das palavras
mais frequentes das descri¢des de cada uma das variedades de uvas dos vinhos presentes no

dataset.

* Aplicacdo do algoritmo K-Means para definicdo de clusters ou agrupamento de vinhos, a

partir das palavras mais comuns nas descri¢cdes dos produtos presentes no dataset.

* Georreferenciamento das variedades mais semelhantes aos clusters, com mapas de densi-

dade.

* Montagem de plataforma Web para coleta de dados do usudrio e entrega de recomendacao
de regides e variedades de uvas que serdo mais apropriadas aos mesmos na hora de realizar

a escolha de um produto.

Assuntos que ndo fazem parte da delimitacdo do tema foram citados como trabalhos futuros

na se¢ao 5.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A partir dos préximos capitulos, o trabalho seréd dividido em quatro partes principais: funda-
mentacao tedrica, metodologia, resultados e conclusdo. A fundamentacio tedrica esta descrita no
Capitulo 2 e aborda a fundamentagdo dos conceitos de Inteligéncia Artificial e georreferencia-

mento de dados usadas para o desenvolvimento do sistema proposto pelo trabalho.

A metodologia, apresentada no Capitulo 3, descreve as técnicas de Processamento de Lin-
guagem Natural, os algoritmos de Aprendizado de Maquina e a construcdo da aplicagao Web. O
Capitulo 4, por sua vez apresenta o funcionamento do sistema e exemplos de resultados por ele

entregues.

Por fim, foram apresentadas no Capitulo 5 as conclusdes e possiveis aprimoramentos aplica-

veis ao sistema desenvolvido.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 VITIVINICULTURA

A vitivinicultura pode ser definida como a unido de praticas de vinicultura e viticultura [5],
que sdo o conjunto de processos que t€ém como produto final o vinho [6] e o cultivo de vinhas
[6], respectivamente. Tais préticas tém como objetivo a obten¢do do vinho como produto final e
as proximas secoes trardo dados histéricos e conceitos relevantes para o entendimento do assunto

perante o trabalho.

2.1.1 Origem

As variedades de uvas das quais se tém conhecimento atualmente sdo distintas das uvas que
eram encontradas na natureza antes da domesticacdo da videira vitis vinifera. O periodo de tal
domesticacao ndo tem data certa, tal como o inicio da producdo de vinho, mas sabe-se que as
primeiras videiras tiveram origem na drea que vai desde a regido central da Espanha até o mar

Céspio [7].

Porém, a partir de estudos arqueoldgicos em sementes de videiras e registros escritos, estima-
se que tal domesticacao da espécie e producao de vinho foi difundida pelos povos que habitavam
as margens do Mar Mediterraneo até popularizagdao do consumo de vinho, no século VIII antes
de Cristo [7], no Império Assirio, com os famosos banquetes celebrados nas classes mais altas da

sociedade.

A partir disso, o hébito foi incorporado por outros povos da regido, apds contatos frequentes
em transagdes comerciais, inclusive pela aristocracia grega, que transmitiu o hdbito aos romanos,
responsaveis por perpetuar o costume na regido e leva-lo a outras regides, conquistadas pelos

mesmos. [8].



2.1.2 Situacao atual

Com o consumo e produ¢do de vinhos enraizados na populagdo de regides que t€ém origem
no Império Romano e receberam influéncia da Igreja Catdlica, tais locais apresentam, até os dias
atuais, grandes niveis de consumo e de produ¢do dos mesmos. Contudo, com a globalizacao
e crescente injecao de tecnologias na produgao e cultivo de videiras, surgiram novos polos de

producdo de vinhos de qualidade em regides fora do Velho Continente.

O fendmeno de globalizagdao do vinho fomentou o crescimento do Enoturismo, que pode ser
definido como ““uma recente atividade caracterizada pelo deslocamento de pessoas a localidades
que possuem tradicdo na producdo de uvas e fabricacdo de vinhos, bem as regioes emergentes
da atualidade. Durante o periodo dessas visitacoes, outros produtos e servicos sdo demandados
e, consequentemente, oferecidos pela comunidade autoctone, gerando mais uma oportunidade a

grandiosa industria turistica.” [9].

2.1.3 Caracteristicas do vinho

O vinho € um produto que tem grande variacao de caracteristicas, definidas a partir das vari-
edades de uva que o compdem e do terroir de origem das mesmas [10], que € a combinagao de

quatro fatores que definem o ambiente no qual as vinhas crescem: clima, solo, terreno e cultura/-

tradicao.

INFLUENCIAS DO
TERROIR

CLIMA TERRENO
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-_;_. Jj . :e‘_:" 1 S _“\1
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Figura 2.1: Fatores que compdem o terroir. Adaptado de [11].



A combinagdo entre terroir e casta de uva geram produtos que podem ser classificados, quanto
a classe, cor e teor de agucar, de acordo com a legislacdo vitivinicola do Mercosul [12], e quanto
a aspectos visuais, olfativos, gustativos e ticteis e observados em degustacdo dos vinhos [13].
Tal diversidade levam endlogos a descreverem os produtos de maneira subjetiva, de forma que a
categorizacao a partir de dados referentes a caracteristicas sensoriais seja uma oportunidade para

aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial para realizar a interpretagdo dessas informacgoes.

Além disso, a diversidade de terroirs dispostos nas diferente regides vitiviniferas do mundo
faz com que uma variedade de uva produza vinhos diferentes, de acordo com a sua regido de
origem, fazendo do georreferenciamento uma interessante ferramenta de andlise para a variacao

de caracteristicas de uma casta de uva de acordo com seu local de origem.

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia Artificial € o campo que engloba conhecimentos da ciéncia e das engenharias,
que tem como objetivo a resolu¢do de problemas de maneira rapida e eficiente com o auxilio
de recursos computacionais. No entanto, tal definicdo € abrangente, visto que a IA tem diversas
aplicacdes que vao desde entregar recomendagdes com base em comportamento, classificagdo de

itens, deteccdo de fraudes, entre outros.

Para explicar o que este campo estuda, é necessdrio, primeiramente, definir o conceito de
inteligéncia que, apesar de ser aplicado em outras dreas de estudo, pode ser definido como a
capacidade de compreensao, aprendizado e armazenamento de informagdes. Quando o conceito
de inteligéncia € associado ao poder de processamento de méquinas, é possivel obter entidades

artificialmente inteligentes [14].

2.2.1 Historico

O nascimento Inteligéncia Artificial se deu a partir do trabalho de Warren McCulloh e Wal-
ter Pitts, de 1943, que propunha um modelo de neurdnios artificiais, cujos estados - “ligado” e
“desligado” - e organizacdo determinariam seu comportamento [14]. Apds este periodo, outros
trabalhos e projetos relacionados foram apresentados, entretanto, o de maior destaque foi o teste

de Turing, apresentado por Alan Turing em 1950.



2.2.1.1 Teste de Turing

O teste de Turing € aplicado até os dias atuais, por tratar de questdes que sdo os alicerces da
Inteligéncia Artificial. O teste consiste em um interrogatdrio, composto por trés participantes -
dois humanos e uma méquina - sendo que um dos humanos assume o papel de interrogador e

mantém-se isolado dos outros dois participantes por uma barreira, conforme Figura 2.2.

O objetivo € verificar se a maquina a qual o teste € aplicado pode ser considerada um sistema
de Inteligéncia artificial. Este € atingido se o interrogador, depois de realizar interagdes com 0s
outros dois participantes, ndo conseguir distinguir se estd se comunicando com a maquina ou com

o humano entrevistados [15].

Humano

Interrogador Humano

Figura 2.2: Tlustracdo da configuracdo dos participantes do Teste de Turing. Adaptado de [16].

Entretanto, para que a mdquina possa confundir o entrevistador, ela precisa ter a capacidade e

realizar as seguintes acdes:

* processar a linguagem natural utilizada pelos humanos da interagao;
» armazenar as informagdes obtidas e resgata-las quando for necessario;
* tomar decisdes ou realizar acdes com base nas informag¢des armazenadas;

* aprender para poder adaptar suas respostas caso ndo tenha o conhecimento armazenado.

As capacidades desejadas remetem a algumas das grandes dreas dentro do campo da Integén-

cia Artifical, como Processamento de Linguagem Natural e Aprendizado de Médquina.



2.2.2 Aprendizado de Maquina

A populariza¢do de computadores pessoais, dispositivos moveis, como celulares e tablets, e a
difusdo de redes de comunicag@o sem fio possibilitaram um aumento significativo na criacao de
grandes volumes de dados, antes restritos a grandes centros de processamento [17]. O crescimento
no volume de dados gerados todos os dias por usudrios de dispositivos e aplicativos (mostrado
na Figura 2.3), e a facilidade de coleta dos mesmos gerou, também, um aumento no uso de Data
Mining aliado a técnicas de aprendizado de maquina por empresas, para auxiliar na tomada de

decisdes.

Mobile data traffic v

Unit EB/month Source: Ericsson (Juna 2019)

128

188

Figura 2.3: Crescimento do trafego de dados mdveis no periodo de 2011 a 2024 [18].

O aprendizado de maquina é o ramo de estudo da Inteligéncia Artificial que tenta reproduzir, a
partir de algoritmos, os comportamentos de analise de informacdes, detec¢io de padrdes e tomada
de decisdo utilizando-se de méquinas, com base em exemplos passados bem sucedidos, ou seja,
aprender de maneira indutiva. O aprendizado indutivo pode ser: ndo supervisionado, por reforco

e supervisionado.

Em algumas ocasides, na literatura, é definido um quarto tipo de aprendizado indutivo, cha-
mado de “semi-supervisionado”, um tipo de classificacdo especial em que sdo utilizados dados

rotulados e nao rotulados [19].



Metodos de Aprendizado de Maguina

Supervisionados Semi Supervisionados Nao supervisionados

Clustering
Figura 2.4: Métodos de aprendizado de maquina.

No primeiro caso, os dados sdo agrupados por similaridade e ndo sdo utilizados dados de
treinamento para instruir como o modelo deve alocar cada entrada. J4 no segundo, apesar de
também nao utilizar dados para treinamento do modelo, as saidas serdo escolhidas de forma que
resultem na obtencdo da maxima recompensa [20]. No aprendizado supervisionado, por sua vez,
€ necessario que se tenha um dataset prévio para treinamento do modelo, que terd como saida,

resultados previamente definidos.

2.2.2.1 Clusterizagdo de dados

A clusterizacdo de dados € uma das técnicas de andlise de dados usadas em Aprendizado de
Miquina que trata da organizacdo das informagdes em grupos, utilizando-se de métricas, que
variam de acordo com o algoritmo. Tal andlise difere da classificacdo de dados porque, enquanto
a primeira tem como objetivo definir os agrupamentos naturais de um conjunto de dados, na
segunda, os grupos aos quais serdo atribuidos os dados sdo pré-definidos, conforme visto na

Figura 2.5 [21].
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Clusterizaciao Classificacio

Figura 2.5: Representacdo das andlises de dados com Clusterizacdo e Classificagdo [22].

O K-means € um dos algoritmos de clusterizagdo mais populares, principalmente por sua
simplicidade [21]. Para aplicd-lo a um conjunto de dados, € necessario conhecer previamente
o numero de agrupamentos em que se deseja separd-lo. O agrupamento dos dados segue os

seguintes passos [23]:

1. Com o numero K de clusters informado, sdo estabelecidos os grupos iniciais de dados
C ={cx}comk € {1... K}, apartir da média p; dos dados de cada cluster, sao definidos

seus respectivos pontos centrais iniciais.

2. Apés a primeira defini¢do de clusters e centrdides, inicia-se uma iteracao sobre cada uma
das i amostras, na qual € feito o cdlculo da soma das distancias euclidianas ao quadrado J

entre amostra e cada um dos centréides dado por [21]:

T(ew) = Y (|l = p])*. @.1)

Ti€eck

3. Tais iteragdes sdo realizadas até que os clusters convirjam para a mesma organizagdo, com
J(C) assumindo o menor valor possivel, e entdo € realizada a defini¢do final dos clusters e

seus centroides:

K
JC) =) i — 2.2)

k=1 T;€CE

11



2.2.3 Processamento de Linguagem Natural

A linguagem natural é o meio com o qual os seres humanos se comunicam. A comunicacio,
apesar de ser inata, varia de acordo com o idioma e a regido dos participantes, visto que existem
diferencas entre grupos sociais e diferentes regras para cada idioma. Ao trazer tal conceito para a
area de Inteligéncia Artificial, obtém-se a definicao de Processamento de Linguagem de Natural
- processo de compreensao, andlise e geracao de informacgdo na forma textual feito por maquinas

[24].

O crescimento do volume de dados nos ultimos anos [18] acarretou, também, em um aumento
na quantidade informacgdes textuais disponiveis para andlise em diversas dreas e, consequente-
mente, o desenvolvimento de técnicas de PLN para realizar a mineracdo de textos, utilizada para

extracdo de informagdes contidas em base de dados textuais [25].

O PLN é dividido em etapas relacionadas as dreas da linguistica de sintaxe, semantica e prag-
matica [26]. A primeira estd relacionada a concordancia das palavras num texto, a segunda, ao
significado individual de cada uma e a pragmaética, por sua vez, diz respeito ao contexto em que

o texto esta inserido [6].

Como € possivel verificar na Figura 2.6, PLN envolve diversos estdgios. A primeira etapa
a ser realizada em PLN € o pré-processamento do texto a ser analisado, executado a partir da
conversdao de um texto em formato de dados brutos, representado por uma sequéncia de bits em

unidades linguisticas significativas [27].

O pré-processamento pode ser dividido em dois estigios: triagem de documentos e segmen-
tacdo de texto. O primeiro estagio se refere a conversao de arquivos em textos bem definidos, e
tal processo contém passos como identificacdo de codificagdo de caractere do texto, do idioma
utilizado na escrita e remog¢do de elementos ndo textuais. A segmentacio de texto, por sua vez,
¢ a separacdo do texto em unidades menores, como sentengas e palavras. A segmentacdo em pa-
lavras € feita a partir da quebra de uma sequéncia de caracteres, feita com o uso de caracteres de
pontuacao e espaco em branco como delimitacdo, gerando tokens [27]. A segmentacdo de texto
pode ser mencionada também com o termo tokenizacdo, adaptagdo nao oficial de rokenization e

forma escrita utilizada em alguns trabalhos académicos.
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Significado pretendido do falante
P\

Analise Pragmatica

a3

Analise Semantica

Analise Sintatica
b,

Analise Leéxica

Tokenizacio

Texto

Figura 2.6: Estagios de andlise em PLN. Traduzido de [26]

Ap6s a tokenizagdo do texto, € feita a remogao das chamadas stop words, isto é, palavras que
ndo acrescentam informacao relevante ao texto. Em seguida, deve ser realizada a andlise 1éxica
dos tokens, passando por processo de lematizacdo e radicaliza¢cdo, definidos como a transforma-
cdo dos verbos em suas formas no infinitivo e a reducao das palavras as suas raizes morfolédgicas,

respectivamente [28].

Os estdgios seguintes da andlise PLN tratam de unidade de informacio maiores do que pala-
vras, como frases e textos. Como o trabalho se limitou a tokenizacdo e andlise 1éxica, tais temas

ndo serdao abordados nessa se¢ao.

13



2.3 GEORREFERENCIAMENTO DE DADOS

2.3.1 Sistemas de Informacao Geografica

O georreferenciamento de dados pode ser descrito como a associagdo de informacdes a um
ponto, linha ou drea de um mapa, e se faz importante quando tais informacdes sdo decisivas para
andlise de dados a ser realizada. Os sistemas automatizados para analisar e fazer operagdes com
esses dados, de forma a gerar conhecimento ou dar suporte a tomada de decisdo sdo denominados
Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIGs), que realizam captura, preparacdo, administracao,

andlise, manipulacdo e apresentacdao dos dados [29].

2.3.2 SIGs e a Vitivinicultura

Dados geograficos da vitivinicultura sdo utilizados para andlise de variacdo nas dreas de estudo
de defini¢cdo de local vidvel mais adequado para cultivo de vinhas e desenvolvimento de técnicas
para agricultura de precisao e identificagao de vinhedos [30]. Um SIG auxilia na defini¢do do local
ao possibilitar a andlise das multiplas caracteristicas dos terroirs que influenciam na qualidade do
vinho, na decisdo pelo local no qual essas caracteristicas serdo otimizadas e no gerenciamento

das informagdes apds o inicio do cultivo e produ¢do do vinho [31].

2.4 WEB E APLICACAO

Nessa secao serdo tratados conceitos importantes para o desenvolvimento de solucdes infor-

matizadas de processamento, armazenamento e apresentacao de dados.

2.4.1 Modelo de multiplas camadas

O modelo de multiplas camadas é uma técnica de setorizagao de tarefas que ganhou for¢a com
o aumento da complexidade de aplicacdes [32]. Um sistema construido a partir de uma arquitetura
de multiplas camadas possui, em sua forma mais bésica, trés camadas principais: apresentacao,

dominio e base de dados.
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A camada de apresenta¢do tem como atribui¢do tratar das intera¢des entre usudrio e aplicacao,
que podem ser provisionamento de servicos, entrega de informacdes e respostas a solicitagdes
[32]. A camada de dominio, por sua vez, trata da légica do sistema, que inclui autenticacdo de
usudrios e célculos acerca de dados inseridos pelos usudrios e dados armazenados. J4 a camada
de base de dados € a responsavel pela comunica¢do de outros sistemas detentores de informagdes

para o funcionamento da aplicacio.

2.4.2 Python

Python € uma linguagem de programacdo interpretada, de alto nivel e orientada a objeto,
projetada por Guido Van Rossum em 1990 [33].E muito utilizada atualmente em computacio
cientifica devido a uma série de caracteristicas desejaveis para processamento e analise de dados

[34], entre elas:

* possui licenga Open Source, o que possibilita que sejam criadas e distribuidas aplicacdes

feitas com Python livremente [34];
¢ compativel com as mais diversas plataformas de sistemas operacionais [34];
* a sintaxe € elegante e simplificada [35];

* hd uma enorme quantidade de bibliotecas, que contém tipos de dados, func¢des, excecdes e

modulos [35], aumentando a capacidade do programador de realizar diversas tarefas [36].

Entre as bibliotecas Python existentes, estdo algumas que devem ser citadas devido ao seu uso

em desenvolvimento de ferramentas de ciéncia de dados:
1. Pandas: prové estruturas de dados simplificadas para facilitar a manipulagcdo de datasets e
ferramentas de analise de dados, em memoria [37].
2. NLTK: prové fungdes especificas para aplicacdo de técnicas de NLP [38].

3. Numpy: prové objetos em forma de array N-dimensional e fun¢des que realizam operagdes

com tais objetos [39].

4. SQLAlquemy Toolkit and Object Relational Mapper: conjunto de ferramentas utilizado para

realizar conexdo e operacdes com bancos de dados usando Python [40].
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5. Scikit-Learn: conjunto de ferramentas que implementam algoritmos de ML supervisionados

e ndo-supervisionados [41].

2.4.3 Bancos de Dados

Tecnologias de armazenamento de dados como bancos de dados foram um dos fatores que in-

fluenciaram no crescimento do uso de computadores, visto que o armazenamento e processamento

de informacdes desempenham um papel fundamental no desenvolvimento das mais diversas apli-

cacdes computacionais [42].

Usuarios/Programadores

Sistema
de banco
de dados

Y
Aplicactes/ Queries |

SGBD

v

Software de processamento ‘

de requisicies

Y

Software de acesso aons
dados armazenados

AN

Informagbes dos
dados armazenados

Dados
armazenados
(Metadsdos)

Figura 2.7: Ambiente simplificado de um Sistema de Banco de Dados. Traduzido de [42]

16



E possivel definir um banco de dados como um conjunto de dados no qual toda a informagéo
¢ organizada e relacionada [42, 43] e os Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBDs)
como softwares que controlam o armazenamento, organizacdo e consulta aos bancos de dados,
conforme ilustrado na figura 2.7. Um dos SGBDs de cdédigo aberto utilizados atualmente € o
MySQL. Ele € classificado como relacional, tendo em vista que os dados sdo organizados em
tabelas, de acordo com a relacdo entre eles [44]. A juncdo de banco de dados e SGBD configura

um sistema de banco de dados [42].
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3 METODOLOGIA E IMPLEMENTACAO

Este capitulo ird apresentar a estrutura do sistema desenvolvimento, bem como as decisdes

tomadas em cada etapa e explanacdes sobre as implementagdes realizadas.

3.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

O sistema proposto foi desenvolvido seguindo o modelo de aplicacdes web de trés camadas,
no qual ha uma camada de apresentacdo, uma camada de dominio e a base de dados conforme
mostrado na Secdo 2.4. A ferramenta escolhida para atuar na camada de base de dados foi o
SGBD MySQL, instalado em ambiente Ubuntu 18.04. A camada de dominio, aplicada ao sistema
proposto, engloba pré-processamento de dados, aplicacdo de algoritmo de NLP nos dados pré-
processados, exportacdo de modelo de clusterizagdo, envio de informagdes dadas pelo usudrio e
resposta do sistema com a correspondente informacao de recomendacdo de paises e variedades
de uvas. E a camada de aplicacdo, por sua vez, refere-se a componentes do sistema com os quais

0 usudrio interage, no caso, o sistema web.

Dados Brutos — K-Means, NLP, Relacionador — Banco de Dados ServidorWeb | Front-End o | Usuario

Figura 3.1: Fluxograma do sistema.

3.2 PROCESSAMENTO

A parte inicial do trabalho englobou as tarefas de escolha de um conjunto de dados que con-
tivesse os dados adequados para aplicacdo de PLN, tratamento dos dados escolhidos e aplicacdo
das técnicas de PLN descritas na Secdo 2.2.3. Cono pode ser visto na Figura 3.2, o processador
PLN busca os dados pré-processados e armazenados no banco de dados e coordena o processador
K-means e o relacionador para o processamento de dados. As tarefas atribuidas a cada entidade

do sistema serdo explicadas nas secdes seguintes.
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Datlos Pré-Processados—e  Processador NLP

Palavras Significativas—— Processador K-Means —Clusters (Grupos de palavas)

Banco de Dados Relacionadar

Relacionamento cluster/pais/uvas

Figura 3.2: Diagrama de sequéncia do processamento de dados do sistema proposto.

3.2.1 Definicao de base de dados

O dataset utilizado como fonte de para a aplicacao dos algoritmos e técnicas deste trabalho foi
retirado da plataforma Kaggle [45] e foi escolhido por conter dados de pais de origem, descricao
e variedade de uvas usadas na fabricagdo de cerca de cento e trinta mil vinhos. O autor do dataset
coletou os dados em inglés a partir da pagina Web Wine Enthusiast por meio de técnicas de Web
scraping [46] e o dataset resultante, utilizado como ponto de partida deste projeto, foi organizado

conforme estrutura apresentada na figura 3.3.

country description designation points price province region_1 region_2 taster name  ster_twitter_hand title variety winery

Italy f;glﬁge trop. Yulka Bianco 87 nan ‘;’;:_;}:l:‘ Etna nan Kerin 0'Keefe @kerinokeefe uﬁﬁgi;lggéa_ White Blend Nicosia
Portugal -ar:ésfiii;;‘pe... Avidagos 87 15 Douro nan nan Roger Voss @vossroger gbig;;ugnzmm ;:Etuguese g:ig;;ugns
us gs;;p;ﬂdthe . nan a7 14 Oregon EHZ';EHE v;%}:v;ette Paul Gregutt @paulgwine g?ﬁgs;:mt G Pinot Gris Rainstorm
E Pl oo e s S, metime st wtian
us T:;Dléi_kgoﬁf g:;;’:‘sgilld”. a7 65 Oregon EHZ';EHE v;ﬁ:v;etts Paul Gregutt @paulgwine %igtvﬂ::ﬁ. Pinot Noir Sweet Cheeks
Spain Blackberry  ars 1n vitre 87 15 Northern Navarra nan Machael Gwineschach  12Mdem 2011 - Tempranillo- | pyngq

Figura 3.3: Organizagao dos dados do dataset utilizado.

3.2.2 Pré-processamento de dados do dataset

O dataset escolhido, apesar de conter as informagdes desejadas para o trabalho, contém dados
dispensdveis a proposta, como preco, regides de origem, pontuacao e nome do provador do vinho,
assim como o identificador do usudrio no Twitter. Além disso, foi verificado que existem 11131
vinhos com titulos duplicados, 10016 descri¢cdes duplicadas, um vinho sem informacao referente
a casta de uva utilizada para sua fabricacio e 63 vinhos sem a informagado do pais de origem no

dataset.

Tendo isso em vista, foi feito o pré-processamento do dataset com um interpretador Python e

a biblioteca Pandas, no qual os dados foram armazenados em um dataframe, para

* remocdo das colunas designation, region_l1, region_2, taster_name, taster_twitter_handle,

price, points e province com o método DataFrame.drop;
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* identificacdo e remoc¢do de entradas com valores na coluna title duplicados, com os métodos

Dataframe.duplicate e Dataframe.drop_duplicate;

* remoc¢ao das linhas em que faltavam informacdes referente as colunas country, title e vari-

ety, com os métodos Dataframe.dropna.

Ap6s a realizacdo do procedimentos acima, os dados contidos no dataframe foram escritos

em uma tabela no banco de dados da aplicagdo, cuja estrutura € mostrada na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Descri¢do da tabela MySQL com os dados pré-processados.

3.2.3 Processamento de Linguagem Natural

A aplicacao de técnicas de PLN no trabalho desenvolvido tem como objetivo identificar quais
palavras usadas na descricao dos vinhos sdo realmente importantes para a andlise das caracteristi-
cas visuais, gustativas, olfativas e tacteis que cada variedade de uva atribui a um vinho, baseando-
se em um modelo de andlise que atribui valores de importancia a cada palavra na descri¢do em
que se encontra [47]. Para isso, os dados pré-processados foram coletados no banco de dados e
armazenados em um dataframe, para que os dados referentes a coluna description fossem arma-
zenados em um array Numpy, formando uma cole¢do de textos. Em seguida, foram estabelecidos
parametros para tokenizacdo, radicalizacdo e realizada a anédlise de frequéncia das palavras, deta-

lhados nessa secao.

Para a tokenizacdo das descri¢des dos vinhos e radicaliza¢do de palavras, descritos na Secao
2.2.3, foram utilizados os moédulos RegexpTokenizer e SnowballStemmer, sendo ambos da biblio-
teca NLTK. O primeiro dividiu cada string em substrings de acordo com as expressoes regulares
que foram escolhidas, de forma que, aplicado ao array de descri¢des, cada descricao se tornou
um array de palavras que a compunham [38]. O segundo reduziu todas as palavras aos seus res-
pectivos radicais na lingua inglesa que, como definido na Se¢do 2.2.3, é a parte da palavra que

exprime seu significado basico [38].
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Ap6s geracdo dos fokens, definiu-se duas listas: desc, para armazenar as descri¢des dos vi-
nhos, e words, que foi utilizada para armazenar as expressdoes mais recorrentes em desc € que
contém os mil tokens mais frequentes, considerando a remocgao das stop words. Assim, o médulo
TfidfVectorizer [48] pdde ser utilizado para montar uma matriz X que referenciasse as duas listas

supracitadas.

O modulo TfidfVectorizer € utilizado em textos para calcular a relevincia de cada palavra
presente no mesmo, de forma que quanto mais recorrente € um token nele (apds a remocao de
stop words e radicaliza¢iao), maior € seu peso no texto. Assim, a matriz X passa a ser formada por
trés colunas: posi¢do na lista desc, posi¢ao na lista words e fator de significancia [48]. Assim, essa

matriz € representa o fator de significancia de cada palavra e sua respectiva posi¢ao na descricao.

A estrutura da matriz X € apresentada na Figura 3.4b, onde € possivel observar, em destaque,
que token nimero 5 do vetor words (3.4a) esta presente tanto na descri¢do 0 (Figura 3.5) quanto na
descricao 70198 (Figura 3.6). Entretanto, nas duas descri¢des, o mesmo token possui diferentes

fatores de significancia que, posteriormente, foram utilizados como métrica para clusterizacao.
1 This has great depth of flavor with its fresh apple and pear fruits and touch of
spice. It's off dry while balanced with acidity and a crisp texture. Drink now.

Figura 3.5: Exemplo de Descricao.

1 A dry style of Pinot Gris, this is crisp with some acidity. It also has weight and a
solid, powerful core of spice and baked apple flavors. With its structure still
developing, the wine needs to age. Drink from 2015.

Figura 3.6: Exemplo de Descrigdo.
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In [21]: praint (X)

(e, 893) 0.22224870229893656
(e, 811) 0.38624471826425216
(e, 486) 0.24791811415032485
(e, 332) B.3699716572426941
. e, 727) B.33718657381997785
: (e, 252) B.2709973444644745
istr 1 absolut (o, 382) D.2246542174803401
’ e, 626) §.2573731998393131
(g, 205) 9,208213
1 str 1 abund [Te, 5) 0.13489635811643874]
\u, a837] U, 2489 b3L /0480 lhais
2 str 1 accent (e, 846) .34409792737881123
(1, 727) B.28997904576881645
(1, 626) B.22133987735738556
3 str 1 ACCess (1, 472) 8.19272231125941386
(1, 638) B.31714217769613085
. (1, s587) .20815440423366327
4 str 1 accompanl (1, 81) 0.27132625015495465
(1, 842) B.2606085909271817
- {1, 598) 0.11550868804065288
= str 1 acid (1, 71) 0.201627065120698798
{1, 586) B.2748436194146044
{1, 412) B.23327564876033363
6 str 1 Lot {1, 392) .3360133916885273
{1, 513) B.286050557574059
v S ad (70187, 364) 0.2027472254704489
(70187, 130) ©.234753971133331
8 str 1 add (78187, 168) 0.27871148518048454
(78187, 705) 0.2843494194262782
. (70197, 220) ©.2823679874222218
9 str |1 addit (78197, 413) ©.26612594750338675
(78187, 520) B.3348878137443535
o str 1 affore oter) 1a1) & ssivemuniaariane
(70198, 5) B.14056182547635937
(a) Exemplo de Vetor words. g, 28 0.208 507345276
(70198, 830) ©.16768225478869972
(70188, 257) 0.1587763237875482
(70198, 860) ©.20298075445008692

(b) Exemplo da organizacdo da matriz resultante do TF-
IDF.

Figura 3.4: Exmplos do vetor words e da matriz TF-IDF.

3.3 CLUSTERIZACAO

Para a aplica¢do do K-means na matriz obtida com o TfidfVectorizer, foi definido que o nimero
de clusters n_clusters deveria ser igual ao de variedades de uvas dos vinhos, visto que desejava-
se obter a relacdo da presenca das palavras mais frequentes as descri¢cdes dos vinhos de cada
variedade. Além disso, foi estabelecido o que o ndmero n_init de vezes que o algoritmo iria com
diferentes centroides iniciais escolhidos aleatoriamente, para se obter as palavras correspondentes
aos centroides de cada cluster, seria igual a dez (quantidade de variedades de uvas diferentes

presentes no dataser).
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Ap6s rodar o algoritmo e obter os clusters desejados, foram obtidas, a partir do atributo clus-
ters_centers_, as dez palavras mais proximas aos centroides de cada cluster de vinhos, visto que
a menor distancia ao centroide é a medida de similaridade utilizada pelo K-means. Tais informa-
coes foram, entdo, armazenadas em um diciondrio do Python para andlise posterior, descrita na

Secao 3.4.1.

Além disso, foi feita a atribuicdo de uma pontuacido conforme a contagem de ocorréncia da
tupla (cluster, pais, variedade) na base de dados. Essa pontuagdo foi utilizada, posteriormente,
como métrica de recomendacio de pais de origem e variedade de uva, para escolha de vinho de

acordo essas caracteristicas.

Tais tarefas configuraram a criagdo do modelo de clusterizacdo que foi utilizado nas etapas
seguintes do trabalho. No entanto, a aplicacdo, tanto das técnicas de PLN como do algoritmo
K-means, foram extremamente demoradas (com durag@o superior a trinta minutos) e exigiu uma
capacidade de processamento considerdvel. Surgiu, entdo, a necessidade de persisténcia do mo-
delo criado, de modo que esse ndo precisasse ser rodado toda vez que fosse necessdria a obtenc¢ao

de dados relacionados aos clusters obtidos.

O modulo pickle do Python foi utilizado para a exportagdo do modelo em um arquivo que foi
importado posteriormente e utilizado na fun¢do de predi¢cdo de cluster. Tal funcido recebe uma
string e aplica o método Predict, que prevé o cluster que mais se aproxima dos dados contidos

nela.

3.4 APLICACAO WEB

Nesta etapa do trabalho, foram desenvolvidas a interface que recebe os dados referentes as
preferéncias do usudrio e retorna a recomendacdo calculada pelo sistema, a l6gica de programacao
responsdvel por gerar a recomendagdo para o usudrio e a renderizacao das informacdes contidas
na recomendac¢ao de maneira georreferenciada. As interagdes entre usudrio e funcionalidades do

software estdo representadas na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Diagrama de sequéncia da aplicagdo Web do sistema proposto.

3.4.1 Back-end

No sistema proposto, o back-end é responsdavel por trabalhar as informagdes de preferéncia do
usudrio, aplicd-las a fun¢do de predi¢cdo de cluster e, com base no cluster calculado, retornar as
quatro opcdes correspondentes de pais e variedade de uva com maior pontuagdo de acordo com a

métrica definida na Secdo 3.3.

Para montar o filtro de op¢Oes referentes as caracteristicas olfativas, gustativas, ticteis e vi-
suais usadas para classificar vinhos, foi necessario realizar uma andlise manual dos dados das

expressoes (fokens) mais comuns relacionadas a cada cluster.

O primeiro passo dessa andlise foi pesquisar o significado pragmatico das expressdes e organiza-
las de acordo com as caracteristicas a que elas se referem, na plataforma WineFrog [49]. Por
exemplo, expressdes como “sugar’(agucar) e “dry”(radical da palavra seco em ingl€s) remetem a
vinhos com alto e baixo teor de acucar, respectivamente. O conjunto de expressoes relacionados
a cada caracteristica foi armazenado em seu respectivo diciondrio e entdo, cada diciondrio foi

relacionado com sua opcao correspondente do filtro montado no front-end da aplicagdo.
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NI - N T SO UC I R

Ap0s a realizacdo da andlise inicial dos dados dos clusters, o sistema foi preparado para re-
ceber a requisi¢ao do usudrio em formato JSON (Figura 3.8a) e construir uma string a partir da
correspondéncia entre os parametros contidos na requisi¢do e os diciondrios relacionados, visto
que a funcdo de predicdo desenvolvida na etapa descrita na sec@o 3.3 recebe como entrada uma

string.

Em seguida, foi realizado o cdlculo do cluster e a consulta na tabela do banco de dados refe-
rentes as informagdes de pontuagdo, variedade de uva e pais de origem, relacionadas ao cluster
calculado. Feito isso, o sistema devolve uma resposta HTTP ao front-end, em formato JSON,
contendo as quatro variedades de uva com maior pontuagdo e seus respectivos paises, conforme

mostrado na Figura 3.8b.

"red": true, 1 [ {

"white": false, 2 "country": "US",

"rose": false, 3 "points": 136.438798661134,
"sweet": false, 4 "variety": "Bordeaux-style Red
"dry": false, Blend"

"light": false, 5 1, |

"medium": false, 6 "country": "Italy",

"high": false, 7 "points": 92.7841460800109,
"tannin": false, 8 "variety": "Red Blend"

"acid": false, 9 }, |

"fruit": false, 10 "country": "France",
"mineral": false, 11 "points": 18.5856441682009,
"dark": false, 12 "variety": "Bordeaux-style Red
"yellow": false, Blend"

"young": false, 13}, {

"old": false, 14 "country": "Spain",

"complex": true, 15 "points": 6.91558852770267,
"intermediary": false, 16 "variety": "Red Blend"
"simple": false 17 }]

(b) Exemplo de mensagem da resposta HTTP que
(a) Exemplo de mensagem da requisi¢dio HTTP que solicita recomendacgio.
solicita recomendacao.

Figura 3.8: Requisi¢@o e Resposta

25



3.4.2 Front-end

O front-end da aplicagdo desenvolvida é responsdvel por receber os dados de preferéncia do
usudrio, apresentar a resposta do sistema. A interface web consiste em uma caixa de checkboxes
com as opcdes referentes as caracteristicas que o usudrio gosta/deseja em um vinho e o mapa
onde serdo mostrados os paises de origem das uvas que sdo mais compativeis com as escolhas do

usudrio, conforme mostrado na Figura 3.9.
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Figura 3.9: Visdo inicial da interface Web da aplicacdo antes da selec¢do e requisi¢do do usudrio.

Conforme apresentado na Secao 3.4.1, a interface envia os dados submetidos pelo usudrio em
formato JSON por meio de uma requisi¢do HTTP e recebe, no mesmo formato, as informacgdes
que devem ser mostradas no mapa. A apresentacdo das informacdes € feita com sua renderizacdo
no mapa, de forma que o mesmo se torne um mapa coroplético, usando a intensidade da cor que
preenche a drea do pais referente a variedade de uva para representar seu nivel de indicacdo. A
adi¢do desses mapas foi feita com o auxilio da Leaflet, uma biblioteca JavaScript open source de
mapas interativos [50] e, na Secdo 4, serdo apresentados exemplos de funcionamento da aplicagcdo

e diferentes exibi¢des do mapa.
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4 RESULTADOS

4.1 INFORMAGOES DOS CLUSTERS

O processamento das informagdes relacionadas as descri¢des dos vinhos resultou em uma es-
trutura contendo o identificador de cada cluster e os dez tokens mais frequentes as descri¢des dos
vinhos de cada agrupamento, conforme apresentado na Tabela 4.1. Tais informagdes foram utili-
zadas para validar o modelo construido, de forma que um cluster que contém os tokens “black”,
“tannin” e “blend” terd maior correlacdo com vinhos tintos de uvas como Cabernet Sauvignon e
Petit Verdot, que produzem vinhos com mais taninos, que tém aromas de frutas vermelhas como

mirtilo e amoras, por exemplo.
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4.2 RECOMENDACAO DO SISTEMA

Para demonstrar o funcionamento do sistema, foram feitas trés solicitacdes de recomenda-
coes, conforme mostrado nas Figuras 4.1 a 4.6. Na interac@o usudrio-aplicacio, foram solicitadas
recomendacdes de uvas relacionadas as caracteristicas desejadas em vinhos e essa informacao foi
utilizada para calcular o cluster mais adequado a solicitacdo do usudrio. Para validar o resultado
das indicagdes e do cluster calculado, foi realizada a anélise dos fokens referentes ao cluster, na

Tabela 4.1, e as uvas retornadas como recomendacdes no mapa.

A primeira solicitacao foi referente as uvas de vinhos de coloragao tinta, conforme mostrado
nas Figuras 4.1 e 4.2. O cluster calculado para tal foi o de nimero 12 e, ao analisar a Tabela
4.1, é possivel verificar que entre suas expressoes de maior significancia estdo sauvignon, black
e tannin, que remetem a caracteristicas de vinhos tintos. Além disso, as recomendacdes dadas
pelo sistema, nas Figuras 4.1 e 4.2, sdo de uvas/blends majoritariamente conhecidas por serem

utilizadas na producdo de vinhos tintos [49].

Coloracio 5
Tinto £
[ Branco ’ Fi

ND
] Rosé / |

1% - Bordeaux-style Red Blend, France | B

S . ||y, e Ka
'\‘ FAY RO
North Atlantic -ES Hiy = ~L
ic Qcean ] GR Turkey - ™
syl 17
MA, TN LA Q% ran

KW
. Algeria | ibya EgyPth Saudi
Mexico a__az_

Figura 4.1: Recomendagdo dada pelo sistema apds envio de preferéncia do usudrio por vinho tinto.
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Figura 4.2: Recomendacio dada pelo sistema apds envio de preferéncia do usudrio por vinho tinto.

Na segunda interacdo com o sistema, foi feita a solicitacdo de uvas mais correlacionadas com
vinhos brancos, suaves e dcidos, que, segundo o sistema, foram melhor descritos pelo Cluster
19. Consultando-se novamente a Tabela 4.1, foi possivel validar tal informacao com tokens como
lemon, acid e white. E, ao analisar as uvas/blends recomendadas (Sauvignon Blanc, White Blend
e Riesling) nas Figuras 4.3 e 4.4, chegou-se a conclusdo de que o sistema fez recomendacdes
compativeis, visto as variedades sdo utilizadas para producdo de vinhos brancos e suaves, sendo

que estes costumam apresentar acidez [49].

30



Coloracio
O Tinto

Branco

[ Roseé
Nivel de acticar

Suave e Y Canada

O Seco l
Teor alcodlico

O veve

- »th Pacific
O Meédio Ocean
O Alte

- - L B
1® - Sawignon Blanc, US l

North Atlantic
Ocean

Aromas e Sabores
Acidez
D Taninos

Figura 4.3: Recomendacgdo dada pelo sistema apds envio de preferéncia do usudrio por vinho branco, 4cido e suave.

| Fl )

NO;
i) .J
e N DI ™ i
\ r
- 2% - White Blend, Iltaly | f g,
Coloragio (. Kazakhsta
[ Tinto North Atlantic e A2
ceen Poa RGR, Turkey DAy TM 3T
Branco & e Mar S
| - MA-~ : FA1QY wan | P07 )]
Rose T Aigeria) by oo Sn:: ’ PR
Nivel de acucar | ST Yarabia oml T 1
Suave SN— TN 1, | o R Syfhrablan
[ Seco NCI::J :
o / ( DK s
Teor alcoolico o S .«J‘H Sl S g
! P, )
L Leve 3* - Riesling, France Eff-.L 4° - White Blend, Spain ~ _ UA N
O Meédia ua =y T ols
O \on b '
U Axto lantic =8 *-:: 2 0k, @n ' S GR, Turke
Aromas e Sabores = P JRGR, Turkey (i mal TN o
™ sy, 1 sy ) ok
Acidez M‘\ Y f '?K'w" A, Algeria I_leh'a Egypt
[ Taninos s Meerial Libya Egypt) saudi Pl | ™ S =
L - . AN —= W Arabia
e \Mali TNiger )., | o

Figura 4.4: Recomendagio dada pelo sistema ap6s envio de preferéncia do usudrio por vinho branco, 4cido e suave.

A ultima solicitacdo de recomendacdo foi de uvas que tivessem correlacdo com vinhos rosé,
frutados e de corpo médio, melhor descritos no Cluster 1. As caracteristicas descritas pelos tokens
desse cluster dizem respeito aos vinhos produzidos a partir de uvas tintas com cor intermedidria,

notas de frutas vermelhas e dcidos, conforme as Figuras 4.5 ¢ 4.6 .
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E importante ressaltar que o sistema de recomendacio proposto nio se aplica a todos os vinhos
existentes, visto que a andlise feita se restringiu a um lote de dados especifico. Além disso, como é
possivel verificar na Figura 4.7, o dataset utilizado possuia uma grande quantidade de vinhos com
origem nos Estados Unidos, o que acarretou numa maior ocorréncia de vinhos estadunidenses em
todos os clusters, de forma que a métrica de pontuacdo utilizada para escolher a tupla (cluster,
pais, uva, variedade) favorecia, na maioria dos casos, as tuplas do pais. Por isso, foi feita a
escolha de enviar as quatro tuplas com a maior pontuacdo do cluster, de modo a ndo representar
tuplas contendo o mesmo pais. Nas Figuras 4.8 a 4.14 € possivel verificar a quantidade de vinhos

por variedade de uva referente a cada um dos paises de origem do dataset.
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Figura 4.7: Quantidade de vinhos por pais no dataset pré-processado.
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Figura 4.8: Quantidade de vinhos por variedade dos Estados Unidos no dataset pré-processado.
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Figura 4.9: Quantidade de vinhos por variedade da Argentina no dataset pré-processado.

35



3000 -

2500 -

2000 -

1500

1000 -

500

(PU3IE 2UUM '3IUBL])

(yelds "2oueld)

(puz1g Buipyueds ‘2oueld)
(Jue|g uoubianes ‘aoueld)
{250y 'aouel])

(Bulsa1y "2ouel])

(pu=z|g pay =)f1s-auoyy ‘oiueld)
(pu=ig pay 'a0ueld)

(J1oN JoUld ‘3ouUeld)

{55 J0Ul4 ‘2oURL])

(1042 ‘2ouel])

(33q|e "2ouel])
(Aeuuopiey’ ‘2ouel])
(uoubianes J2waqeT) ‘2o0uel])
(Juel] J2wiagen) ‘2oueld)

(pu2|g pay 2pA1s-xneapiog ‘2oueld)

country,variety

Figura 4.10: Quantidade de vinhos por variedade da Franga no dataset pré-processado.
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Figura 4.11: Quantidade de vinhos por variedade da Itdlia no dataset pré-processado.
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Figura 4.12: Quantidade de vinhos por variedade da Espanha no dataset pré-processado.
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Figura 4.13: Quantidade de vinhos por variedade da Austrélia no dataset pré-processado.
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Figura 4.14: Quantidade de vinhos por variedade do Canada no dataset pré-processado.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O sistema proposto € capaz de sugerir ao usudrio recomendagoes referentes ao tipo de uva e
seu pais de origem, de acordo com suas preferéncias em vinhos, e auxiliar na tomada de decisdo.
Tal ferramenta pode ser ttil tanto para consumidores que desejam fazer escolhas mais adequadas
ao realizar uma compra, quanto para empresas que desejam uma ferramenta que auxilie seus
clientes no momento da escolha de um produto [4]. Além disso, a 16gica do sistema responsavel
pelo processamento de dados e criagdo de modelo de agrupamento pode ser aplicada a outros

sistemas de recomendacao que disponham de descri¢do e classes de produto.

E possivel adicionar funcionalidades no sistema para aumentar a interatividade entre o usudrio

e aplicacdo, como:

* plataforma que permita ao usudrio escrever as caracteristicas que deseja, para que o sistema

faca a recomendagao;

* escalar a aplicacdo ao nivel de aprendizado por reforco, de modo que o usudrio possa enviar
um feedback quanto as recomendacdes que recebeu, para que o sistema possa recalcular os

clusters de acordo com o nivel de eficiéncia das recomendagdes;

* realizacdo de cadastro de vinhos por usudrios e automatizacao dos processamento dos dados,

visto que os clusters variam conforme o conjunto de dados.

Também podem ser feitos aprimoramentos na forma de sugestao da ferramenta, de forma que a
mesma nao esteja limitada a recomendacao de variedade de uva e seu pais, mas contenha, também,
indicagdes de rétulos para o usudrio. Informagdes como pontuagdo obtida a partir de opinides de
usudrios e preco, ja adotadas em plataformas de reviews de vinhos, podem ser acrescentadas ao
modelo de clusterizagdo, de forma que a recomendacdo também seja feita com base no valor

disposto pelo usudrio/consumidor.

O sistema, apesar de ter foco no produto da vitivinicultura, com os aprimoramentos citados,
também pode ser estendido ao enoturismo, de forma que as recomendagdes de rétulos venham

acompanhadas de sugestdes de destinos enoturisticos relacionados a eles.
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Por fim, € possivel realizar diversas corre¢des na aplicagdo. Tendo em vista o que foi relatado
na Secdo 4.2, é necessdrio acrescentar um nivelador de influéncia a métrica de pontuagdo da tupla
(cluster, uva, pais), para que o sistema entregue dados normalizados ao usudrio e ndo tenda aos

itens com maior ocorréncia nos dados.
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