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Resumo. A identificagdo de padrdes alimentares na nutri¢do tem incorporado a mineragéo de dados para analisar grandes
volumes de informagdo. Este estudo exploratdrio analisou 407 habitantes da regido do Seridé para buscar padrdes de
consumo de frutas e sua associagdo com varidveis sociodemogréficas, antropométricas e de preferéncias pessoais. O
método envolveu formulérios estruturados, pré-processamento e os k-means e Apriori para identificar agrupamentos e
regras de associacdo nos dados. Os resultados revelaram trés padrdes de consumo que seguem uma ordem hierdarquica,
influenciados por idade e hordrios de consumo, nos quais os grupos apresentaram avaliagdes progressivamente maiores
para as frutas. O consumo de frutas com carogo (ameixa, cereja, pé€ssego e caqui) associou-se fortemente a aceitagdo
de outros grupos de frutas. Conclui-se que idade, preferéncias pessoais e hordrios de consumo sdo preditores de dietas
com maior variedade de frutas dentro da populacdo documentada, fornecendo uma base tedrica para andlises nutricionais
regionalizadas.

Abstract. The identification of dietary patterns in nutrition has incorporated data mining to analyze large volumes of
information. This exploratory study analyzed 407 inhabitants of the Serid6 region to investigate fruit consumption patterns
and their association with sociodemographic, anthropometric, and personal preference variables. The method involved
structured forms, data pre-processing, and the use of k-means and Apriori algorithms to identify clusters and association
rules. The results revealed three hierarchical consumption patterns influenced by age and consumption times, in which the
groups showed progressively higher fruit ratings. The consumption of stone fruits (plum, cherry, peach, and persimmon)
was strongly associated with the acceptance of other fruit groups. It is concluded that age, personal preferences, and
consumption times are predictors of diets with greater fruit variety within the studied population, providing a theoretical
basis for regionalized nutritional analyses.
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1 Introducao

A mineracdo de dados é o processo automdtico ou semiau-
tomadtico de explorar analiticamente grandes bases de dados,
com a finalidade de descobrir padrdes relevantes que ocor-
rem nos dados [Silva et al., 2017]. No campo da nutricao,
essa drea tem sido aplicada para identificar comportamentos
alimentares presentes em diferentes recortes populacionais,
permitindo uma compreensiao multifatorial do consumo ali-
mentar [Mewes et al., 2021; Lazarou et al., 2012]. No cenario
brasileiro, contudo, a utilizagdo das técnicas de mineragao
de dados no contexto nutricional ainda é escassa [Silva et al.,
2022]. Embora a mineracdo de dados seja eficaz em encon-
trar padrdes abrangentes nesses cendrios, tais andlises negli-
genciam contextos regionais, fortemente ligados aos hébitos
alimentares da populacao brasileira [Philippi, 2014]

Nesse sentido, os padrdes alimentares variam entre os
estados brasileiros [Alves et al., 2019; Souza et al., 2008],
uma vez que o consumo € moldado pela intersec¢do entre a

disponibilidade local de alimentos e as particularidades soci-
oecondmicas e culturais inerentes a cada territério [Enthoven
and Van den Broeck, 2021]. O interesse por entender precisa-
mente como isso influencia o consumo de certos alimentos
é frequente na nutri¢do, principalmente quando se trata do
grupo de alimentos in natura ou minimamente processados,
como o grupo das frutas [Martins et al., 2014, 2020; Donatti
et al., 2023].

De acordo com Botelho [2006] regides como o Serid6
Potiguar apresentam uma diversidade de alimentos distinta
da encontrada em ambientes metropolitanos, o que conso-
lida uma individualidade dietética que diverge dos habitos
observados em outros centros urbanos. Diante dessa espe-
cificidade regional, a literatura vigente sobre mineracao de
dados, na condi¢@o apresentada, omite tais particularidades
[Mewes et al., 2021; Silva et al., 2022], resultando em mo-
delos descontextualizados ou incompletos para a andlise da
realidade local . Dessa forma, a mineracdo de dados ainda
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ndo se configura como a ferramenta auxiliar ideal para a préa-
tica de profissionais da nutri¢do na regido, haja vista a lacuna
aqui explicitada. Sob essa 6tica, hd uma caréncia de anélises
baseadas em mineragdo de dados que mapeiem o consumo de
frutas do Serid6 Potiguar, moldado pela realidade climética e
cultural local, em padrdes adaptados ao contexto regional.

Diante do exposto, o presente estudo, de cardter explora-
tério, busca identificar padrdes de consumo de frutas entre
habitantes do Seridé Potiguar e sua associacdo com varid-
veis de escopo regional (sociodemogréficas, antropométricas
e preferéncias pessoais). Para tanto, foram utilizadas técni-
cas de mineracdo de dados com algoritmos de aprendizado
de méquina nao supervisionado, visando identificar perfis
e extrair regras que traduzam as particularidades dietéticas
da regido. Com isso, espera-se que este trabalho fornega
subsidios tedricos e praticos para os profissionais da drea de
alimentos da regido, o que inclui nutricionistas e técnicos em
nutricdo, ao produzir informacdes que possam ser utilizadas
como ferramenta auxiliar no exercicio profissional.

Em sintese, o presente artigo estd organizado da seguinte
forma: a Secdo 2 fundamenta teoricamente o estudo, revi-
sando os principais conceitos de mineragdo de dados e de
aprendizado de maquina; a Secdo 3 apresenta trabalhos re-
lacionados, situando esta pesquisa no contexto da literatura
existente; a Secdo 4 detalha a metodologia, explicando os
procedimentos de coleta de dados, pré-processamento e apli-
cacdo dos algoritmos; a Sec¢do 5 expde os resultados obtidos
e abre discussoes, acerca das hipdteses levantadas na intro-
dugo; e, por fim, a Secdo 6 discute as conclusdes a luz das
premissas estabelecidas, apresentando as limita¢des do estudo
e sugestdes para trabalhos futuros.

2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica desta pes-
quisa com base em estudos da ciéncia da nutri¢do e andlise
de dados. Para compreender a complexidade do consumo
alimentar no Serid6 Potiguar, faz-se necessario estabelecer
as bases da técnica dietética e dos sistemas alimentares re-
gionais. Em seguida, discute-se a aplicacdo da mineragao
de dados como ferramenta capaz de decifrar os padrdes de
consumo propostos através do aprendizado de maquina com
os algoritmos k-means e Apriori.

24 Sistemas Alimentares Regionais e o
seu Impacto

O consumo alimentar € um fendmeno multifatorial que extra-
pola a necessidade biolégica de ingestdo de nutrientes. Se-
gundo Enthoven and Van den Broeck [2021], os sistemas
alimentares locais sdo caracterizados por uma forte depen-
déncia do contexto, na qual o territério atua como o principal
articulador entre a disponibilidade de alimentos e a identidade
cultural de uma populacdo. No cendrio brasileiro, essa teoria
¢ demonstrada por Alves et al. [2019], que desenvolveram
uma pesquisa com a mesma base metodoldgica em diferentes
estados brasileiros, demonstrando variagdes de uma mesma
dieta com diferentes tipos de alimentos. Tal pressuposto €
reforcado por Botelho [2006], ao estudar a culindria do Nor-
deste brasileiro, que destaca a singularidade da dieta regional,
na qual até mesmo os mesmos pratos, quando em diferentes
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regides, apresentam mudancas no modo de preparo e nos
ingredientes. Esses achados reforcam que, em determinada
localizag@o, ha muitos fatores que influenciam a escolha dos
alimentos, inclusive a cultura desenvolvida pelos povos ali
presentes. Para analisar e classificar esses costumes, € neces-
sdria uma organizagdo precisa e bem fundamentada dessas
informacdes.

2.2 Técnica Dietética e Categorizagao dos

Alimentos
Nesse contexto, a dietética € a drea que estuda e aplica os
principios e processos basicos da Ciéncia da Nutri¢do no or-
ganismo humano, permitindo o planejamento, a execugado e a
avalia¢@o de dietas adequadas as caracteristicas biopsicosoci-
ais dos individuos [Philippi, 2014]. Com isso, ela justifica a
escolha dos recursos alimentares, sendo usada para identificar
os padrdes de consumo de alimentos presentes na populacio
[Donatti ez al., 2023].

Ornellas [2007], por sua vez, assinala a importancia da
categorizacdo dos alimentos a partir de sua origem ou obje-
tivo de sua produgdo. Dentro dessa classificacdo, um grupo
de grande interesse € o de alimentos funcionais, responsdveis
por: reduzir risco de doengas, fortificar o sistema imunolégico
e auxiliar no desempenho fisico. Nessa categoria, destaca-se
a presenga de frutas, verduras e hortalicas, cujo consumo &
fundamental para mensurar o estilo de vida de diferentes indi-
viduos, principalmente no que diz respeito as suas diferentes
localizagdes geograficas [Martins et al., 2014, 2020; Donatti
et al., 2023].

Conforme [Philippi, 2014], frutas sdo produto proce-
dente da frutificacdo de uma planta sadia, destinada ao con-
sumo in natura. Refere-se a parte polposa que envolve a
semente de plantas. Possuem aroma caracteristico, sdo ricas
em suco, normalmente de sabor doce e podem, na maioria
das vezes, serem consumidas cruas. Ornellas [2007] propde
uma organizacgio desses alimentos baseada em caracteristicas
estruturais e botanicas em diferentes grupos. Essa taxonomia
é de especial interesse para este estudo, pois permite a reducao
da granularidade das informagdes por meio de agrupamentos
16gicos, mitigando a dispersdo dos dados e facilitando a iden-
tificac@o de correlagdes diretamente ligadas as caracteristicas
biofisicas da regido as quais essas frutas sdo nativas. Assim,
o0 autor as classifica em:

¢ Frutas com caro¢o: como ameixa e péssego;

* Frutas duras: como maca e pera;

¢ Frutas moles: como morango e uva;

* Frutas citricas: como laranja e limio;

¢ Frutas mediterraneas e tropicais: como banana e me-
lancia, dentre outras.

2.3 Big Data e Mineragao de Dados

Apesar da classificagdo de frutas proposta por Ornellas [2007],
a andlise empirica desses dados enfrenta dificuldades relacio-
nadas a quantidade de informagdes que podem ser associadas
a dieta de uma dada populagdo. Esse fendmeno € discutido
em Shao et al. [2017], que descreve como o volume massivo
de dados encontrados na internet (Big Data) pode ser utili-
zado em sistemas nutricionais de apoio a decisdo. [Enthoven
and Van den Broeck, 2021] continua a argumentagdo des-
tacando as varidveis que influenciam a alimentacdo de um
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individuo. Dentre elas, fatores sociais € econOmicos sao al-
guns dos principais demarcadores, assim como idade e cultura
local, todos no escopo de varidveis sociodemogréficas. Além
disso, Shao et al. [2017] associa valores de IMC ao risco de
problemas cardiovasculares e a fen6tipos voltados ao desen-
volvimento de doengas em uma populagdo, evidenciando a
participagdo de indicadores antropométricos, além dos anteri-
ormente destacados, como componentes do perfil de satde
de uma populacdo. Com isso, € possivel entender que que
essa ordem de dados (sociodemogréficos e antropométricos)
sdo importantes varidveis relacionadas a andlise de padrdes
alimentares. Nesse sentido, ao integrar a preferéncia pessoal
como componente cultural, também associado aos padrdes
alimentares, estabelece-se uma lista de varidveis que permite
a realizacdo de uma investigacdo nutricional mais abrangente.

Considerando a existéncia de uma abundancia de infor-
magdes associadas ao perfil de consumo alimentar populaci-
onal, uma das dreas mais recorridas para facilitar o entendi-
mento desses padrdes € a mineracdo de dados, capaz de auto-
matizar esse processo, tornando a andlise mais fluida [Silva
et al., 2017]. Dentro desse campo, o aprendizado de mdquina
(Machine Learning) constitui uma drea dedicada ao desenvol-
vimento de modelos computacionais capazes de identificar
padrdes a partir de experiéncias anteriores, conforme destaca
Dangeti [2017]. Segundo os autores, a construcio desses
modelos envolve um conjunto estruturado de etapas: (i) co-
leta de dados, na qual sdo obtidas as informacdes necessdrias
para o treinamento; (ii) preparacdo dos dados, responsavel
pela padronizacdo e pela adequagdo do formato dessas infor-
magdes; (iii) andlise exploratdria, etapa voltada a extracdo
de caracteristicas determinantes ao entendimento preliminar
do comportamento dos dados, permitindo definir o tipo de
algoritmo a ser empregado; (iv) treinamento, fase em que
diferentes configuragdes sio avaliadas para compor o modelo
inicial; (v) testagem, realizada antes da implantag¢do, por meio
da comparacdo entre valores esperados e o comportamento do
modelo sobre um conjunto de dados previamente separado;
e, por fim, (vi) implantacdo, na qual o modelo treinado passa
a ser utilizado para reconhecer, continuamente, os padroes
presentes nos dados coletados.

Nesse processo, a etapa de treinamento permite a0 mo-
delo estabelecer relagdes entre as instincias de dados e os
rétulos associados a cada uma delas. Esses rétulos sdo um
agrupamento predeterminado pelo supervisor do algoritmo,
adicionado as instancias ou ja presentes nelas. Esse tipo de
caracteristica identifica o que é conhecido como aprendizado
de maquina supervisionado [Hackeling, 2014]. No entanto,
existe uma abordagem oposta, o aprendizado de maquina nio
supervisionado, que nfo classifica os dados antes de envia-
los ao algoritmo. Nesta abordagem, o objetivo é encontrar
regularidades no conjunto de dados analisado por meio de
diferentes modelos matemaéticos, que fazem a classificagao
sob a supervisdo do supervisor [Alpaydin, 2020]. O presente
artigo fundamenta-se nessa abordagem, utilizando métodos
de aprendizado de maquina nio supervisionados para identifi-
car padrdes ocultos nos dados de consumo de frutas na regido
do Serid6 Potiguar.

O aprendizado de médquina ndo supervisionado se divide
em diferentes categorias, algumas das quais se destacam por
estarem dedicadas as tarefas de andlise de agrupamentos, que
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consistem no estudo de um conjunto de dados com o intuito de
descobrir relagdes presentes nessas informagdes que denotem
similaridade ou diferencas entre si [Hackeling, 2014]; e os
voltados a identificag@o de regras de associagdo , definidas
como a busca por ocorréncias frequentes e similares entre os
elementos de um contexto, com o objetivo de descobrir um
comportamento previsivel e reincidente no conjunto de dados
[Silva et al., 2017]. Para representar essas duas abordagens,
o presente estudo fard uso de dois algoritmos de aprendizado
de maquina, o k-means, para a tarefa de andlise de agrupa-
mentos, e 0 Apriori, para a tarefa de identificacio de regras
de associagdo.

2.3.1 Algoritmo de Analise de Clusters - k-Means

O k-means é um algoritmo cujo processo consiste em mover
os centroides (pontos centrais de um agrupamento) para a
posicao média de seus constituintes e atribuir as entidades
mais proximas a cada um deles, até que ndo haja alteracdes
significativas nos elementos de cada agrupamento apos ite-
racdes sucessivas. Essa estratégia se concentra na ideia de
que os dados de cada instancia, se colocados em um gréfico,
apresentam maior proximidade entre si a medida que se en-
contram mais préximos [Dangeti, 2017]. O algoritmo comeca
por meio da escolha aleatéria de k entidades, esse valor € de-
finido pelo usudrio e indica a quantidade de agrupamentos
que devem ser encontrados durante a sua execugdo. Cada
agrupamento possui um centroide e atribui novas instincias
conforme a proximidade da instancia com o centroide mais
préximo. Uma das dificuldades encontradas durante a aplica-
c¢do desse algoritmo € a escolha do valor de k. Essa limitagdo
levou a criacdo de diferentes métodos de identificacdo do ni-
mero ideal, como, por exemplo, Elbow Method e Sillhouette
Score.

2.3.2 Algoritmo de Regras de Associagdo - Apriori

O algoritmo Apriori opera sobre transacdes, conjunto de itens
que aparecem em uma mesma ocorréncia de dados de uma
instancia, identificando quais itemsets, agregado de um ou
mais itens que aparecem em uma mesma transagdo, sao mais
frequentes conforme o nimero total de apari¢des entre as
transagdes. O usudrio escolhe um valor de suporte minimo,
definido em porcentagem, que indica ao algoritmo que as
relacdes abaixo dele devem ser descartadas [Carvalho et al.,
2011].

A partir desses dados, o proximo passo € gerar regras de
associa¢do com o padrdo X — Y, onde X € uma associacao
antecedente e Y é uma associacdo consequente. A for¢a da
regra é medida pela sua confianga (confidence), que expressa
a probabilidade de Y ocorrer dado que X ocorreu. O Apriori
filtra as regras cuja confianca seja superior a um limite mi-
nimo estabelecido pelo usudrio. Esse procedimento produz
associacdes do tipo “se o antecedente (X) ocorre, existe uma
determinada probabilidade (confianga) do consequente (V')
também ocorrer”, inferindo padrdes de co-ocorréncia nos da-
dos. A quantidade de vezes que esse padrio se repete na base
dados é chamado de suporte (support). Castro and Ferrari
[2016] discutem como a confianga pode nao ser um critério
confidvel de andlise, mesmo com o suporte. Ele ndo considera
o suporte do conjunto de itens no consequente da regra, ou
seja, caso esse consequente seja muito frequente em uma base
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dados, ele ird criar regras com todos os outros elementos repe-
tidamente. Para resolver isso, outro pardmetro € adicionado a
equacdo: o chamado /ift, calculado ao dividir a confianca de
uma regra pelo suporte do consequente dessa regra, obtendo
0 quanto a ocorréncia de X aumenta a probabilidade de Y
aparecer no ifemset.

3 Trabalhos Relacionados

Diversos estudos tém explorado técnicas computacionais para
analisar habitos alimentares em populacdes especificas, apli-
cando aprendizado de maquina para relacionar esses hédbitos
aos riscos a sadide [Lazarou et al., 2012; Chika et al., 2024,
Mewes et al., 2021; Olutunde et al., 2024, Silva et al., 2022].
No estudo de Lazarou et al. [2012], que investigou a relacdo
da alimentagdo de criangas com o risco a obesidade, foram
encontradas relacdes entre essa condig¢do e o consumo de ali-
mentos fritos, doces e ultraprocessados em suas dietas, isso
através da implementacao de algoritmos de aprendizado de
mdquina, se tornando um marco para andlises futuras nessa
area.

As tecnologias utilizadas para mineracdo de dados va-
riam entre os trabalhos, buscando interpretar de maneiras
diferentes informacdes semelhantes mediante diferentes algo-
ritmos ou abordagens de organizagao entre eles [Chika ef al.,
2024; Mewes et al., 2021]. Em Chika et al. [2024], o uso
do algoritmo C4.5 como meio de identificacdo de regras de
classificacdo resultou na associacdo entre hdbitos alimenta-
res "ndo-saudaveis"(refei¢des fora do horario, consumo de
ultraprocessados e outros alimentos com alto valor calérico)
com fatores de risco a saide, como a obesidade, em pacientes
com a Doenca do Refluxo gastroesofdgico. Jd em Mewes
et al. [2021], cujo estudo investigou como os hébitos da po-
pulagdo adulta da sui¢a podem levar a problemas de sauide, o
algoritmo utilizado para regras de associacdo foi o Apriori,
foram encontradas regras que se associaram a problemas rela-
cionados a hipertensao, hipercolesterolemia e diabetes como
consequentes de uma alimentacdo pobre em vegetais, com
auséncia de nutrientes essenciais como vitaminas e minerais,
e com maus habitos de satide, como o tabagismo.

Além disso, a mineracdo de dados também pode ser
empregada na identificacdo de outros padrdes de consumo,
conforme destacado por Silva et al. [2022]. Estes autores
propdem a existéncia de dois padrdes de dieta na populacdo
brasileira conforme os resultados obtidos pelo algoritmo de
agrupamento k-means: o primeiro padrao, nomeado de dieta
ocidental, refere-se a ingestao elevada de alimentos caldricos
(cereais refinados, feijoes, carne vermelha, leites gordurosos,
laticinios e bebidas agucaradas); e o segundo, nomeado de
padrdo prudente, caracteriza-se pelo predominio da ingestio
de alimentos considerados saudaveis (frutas, verduras, carnes
brancas, cereais inteiros, leite com baixo teor de gordura).
O estudo demonstrou que varidveis como idade, género e
a frequéncia de atividades fisicas sdo grandes preditores da
qualidade das dietas entre individuos dessa populagao.

No estaudo de Olutunde et al. [2024], que investigou
como técnicas de aprendizado de maquina podem identificar
padrdes alimentares, e, por conseguinte, relaciond-los a riscos
de doencas cronicas e apoiar a criacdo de ferramentas voltadas
a recomendagdes nutricionais personalizadas; foi empregada
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uma abordagem hibrida na constru¢@o de duas solucdes prin-
cipais: (1) um médulo capaz de agrupar hdbitos de consumo
e gerar sugestOes individualizadas de alimentos, e (2) um
sistema que estima indicadores de risco para problemas de sa-
tde com base na dieta atual de cada individuo. Os resultados
demonstraram elevado potencial de aplicacdo para profissi-
onais de nutricdo, servindo como ferramenta complementar
na avaliacdo de padrdes alimentares e na recomendacao de
alimentos para os pacientes.

De modo geral, os estudos apresentados ao longo desta
secdo relacionam algumas varidveis antropométricas, dados
demograficos e avalia¢des individuais de preferéncia alimen-
tar associados a fatores de risco a saude, além de abordarem a
criagd@o de sistemas capazes de recomendar alternativas mais
adequadas ou sauddveis na dieta de um individuo ou mais in-
dividuos. Esses avancos concentram-se em estudos voltados a
andlise dos padrdes dietéticos e na avaliacdo de padrdes gerais
na alimentac¢do de uma populagdo, agrupando os alimentos
em grandes conjuntos para produzir resultados mais abran-
gentes. No entanto, a eficdcia desses padrdes permanece uma
lacuna em dados regionalmente distintos como os do Serid6
Potiguar. Portanto, esse estudo aplica essas metodologias
para identificar se a reducdo da escala geograficas é capaz de
revelar padrdes de associagcdo que andlises abrangentes ndo
sdo capazes de capturar.

4 Metodologia

Trata-se de um estudo de cardter exploratério. A opgao
justifica-se pela necessidade de identificar padrdes alimenta-
res relacionados ao consumo de frutas na regido do Serid6
Potiguar, por meio da mineracdo de dados, o que oferece uma
base teérica que fundamenta andlises de consumo alimentar
mais precisas da popula¢do dessa microrregido. Para isso,
esta secdo apresenta as caracteristicas das varidveis coletadas,
os critérios de selecdo e o processo de construgdo da base de
dados. Em seguida, descreve-se a etapa de pré-processamento,
realizada com o objetivo de assegurar a consisténcia e a quali-
dade das informagdes analisadas. Na sequéncia, apresenta-se
o design do experimento, no qual se aplica o aprendizado de
mdquina ndo supervisionado. O algoritmo de agrupamento
k-means foi empregado para identificar padrdes ocultos nos
dados, acompanhado das etapas necessarias a sua parametriza-
¢do e dos métodos utilizados para determinar o nimero ideal
de clusters. Adicionalmente, o algoritmo Apriori foi utilizado
para extrair associacdes e regras relevantes, filtrando-as com
base nas métricas de suporte e confianga, com limiares de
10% e 80%, respectivamente. A andlise das regras resultantes
foi conduzida com base em métricas como /ift e suporte, a fim
de eliminar associa¢des redundantes ou de baixa relevancia.

41 Descricao dos Dados

As varidveis selecionadas abrangeram dados demograficos e
antropométricos, bem como informagoes individuais sobre o
consumo de frutas e as condicdes de saide dos participantes.
Entre os registros demograficos, foram coletados dados de
idade (considerando os valores de ano a partir da data de
nascimento até o instante em que o formuldrio foi respondido),
género (masculino e feminino) e municipio de residéncia.
Esses atributos permitiram a categorizacdo dos participantes
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em faixas etdrias e grupos demograficos. Entre as varidveis
antropométricas, altura (em metros) e peso (em quilogramas)
foram utilizados para o célculo do indice de massa corporal
(IMC), conforme a férmula IMC = P(kg)/E?(m) [WHO
Working Group, 1986], o que permitiu examinar a relacio
entre a composi¢ao corporal e os padrdes de consumo de
frutas.

Com relagdo as varidveis individuais, foram incluidas
informacdes sobre as comorbidades dos participantes, com
categorias de resposta que abrangeram hipertensdo, diabetes
e doencas cardiacas. Também foram coletadas informacdes
sobre o consumo de frutas e os hordrios em que essa pratica
ocorre. A varidvel de consumo foi mensurada por meio de
uma escala Likert de seis pontos, adotada conforme Sullivan
and Artino Jr [2013], com as seguintes opgdes: “muito bom”,
“bom”, “neutro”, “ruim’, “muito ruim” e “nunca comi”. O
conjunto de frutas apresentado aos participantes, listado na Ta-
bela 1, segue a classificagdo proposta por Philippi [2014] e age
como uma maneira de filtrar dados em categorias préoximas
para facilitar a andlise de padrdes, diminuindo a granulariza-
¢d0 dos resultados. Além disso, os participantes indicaram
hordrios de preferéncia para consumo de frutas, podendo se-
lecionar multiplas opcdes entre “manha”, “tarde”, “noite” e
“madrugada”, informagdes utilizadas para verificar possiveis
varia¢Oes na alimentagdo dos participantes em periodos tem-
porais.

Tabela 1. Lista de frutas selecionadas para o estudo segundo suas
categorias

Categoria Lista de Frutas

Carogo Ameixa, Cereja, Péssego, Caqui

Duras Macai, Péra

Moles Morango, Uva

Citricas Limao, Acerola, Laranja

Mediterraneas Kiwi, Caji, Maracujd, Abacaxi, Goiaba, Manga,
Jaca, Abacate, Banana, Figo, Meldo, Melancia,
Mamao, Pinha

Oleaginosos Améndoa, Avelda, Amendoim, Cacau,

Castanha-do-pard, Coco, Noz

Fonte: adaptado de Ornellas [2007].

4.2 Coleta de Dados

A coleta de dados foi realizada por meio de um formulério
de pesquisa no Google Forms !, divulgado através de redes
sociais, tais como: WhatsApp, Facebook e Instagram, para
alcancar habitantes do Seridé Potiguar e regido. O formula-
rio foi aberto durante o periodo de 02/10/2024 a 11/12/2024
(70 dias) e coletou 407 respostas. A pesquisa obteve apro-
vagio pelo Comité Central de Etica em Pesquisa da UFRN,
sob o CAEE: 78931924.5.0000.5537 e Numero do Parecer:
7.083.409.

4.3 Pré-processamento

No processo de aprendizado de maquina, é necessdrio que as
informacdes enviadas aos algoritmos estejam padronizadas no
formato exigido [Dangeti, 2017]. Conforme Castro and Fer-
rari [2016], faz-se necessdria a etapa de pré-processamento

Uhttps://forms.gle/rKYHgPCdDxjzEjwD8
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para ingerir os dados coletados pela pesquisa e realizar o pro-
cesso de limpeza — no qual se filtram os dados existentes
em um padrdao minimo —, imputacdo — processo que visa
preencher lacunas nas informagdes a partir de alguma infe-
réncia estatistica —, e transformacdo — na qual os dados
podem passar de um valor a outro conforme alguma fungao
de conversdo desejada.

4.31 Limpeza

Os dados obtidos via formulédrio do Google Forms, em pla-
nilha do Excel, originalmente com 43 colunas e 407 linhas,
passaram por uma organizagao inicial. Colunas geradas auto-
maticamente, como carimbo de data e termo de adesdo, foram
descartadas. Em seguida, as colunas foram padronizadas e re-
nomeadas para facilitar a identifica¢do. Por exemplo, o termo
“Cidade de residéncia” foi alterado para “Cidade” e “Marque
se vocé € portador de alguma doenga” para “Condi¢cdes Médi-
cas”. As colunas que continham as notas atribuidas as frutas
também foram renomeadas com o nome de cada fruta. Apds
essa etapa, a tabela passou a ter 41 colunas. A partir dos
dados estatisticos de cada coluna, concluiu-se que a coluna
“Condi¢des Médicas”, preenchida somente em 5% da amos-
tra, ndo era necessaria. O mesmo aconteceu com a coluna
“Cidade”, na qual 86% dos participantes eram provenientes
de um tnico municipio (Caic6-RN).

4.3.2 Imputacao

Ap6s a limpeza, o passo seguinte consistiu na corre¢io de
dados inconsistentes, como as datas de nascimento de alguns
participantes (< 5 anos ou > 200 anos). Para tratar esses
registros, que representam 2% (n=7) da amostra, foi utilizado
o algoritmo Hot Deck Imputation [Castro and Ferrari, 2016],
selecionado por preservar a variabilidade original da amos-
tra e lidar adequadamente com varidveis categéricas. Essa
técnica preenche valores ausentes ou invdlidos com base em
registros semelhantes no préprio conjunto de dados. Para sua
aplicacao, o conjunto de respostas foi ordenado por género,
cidade e altura, de modo que as idades inconsistentes fossem
substituidas por valores de participantes com caracteristicas
comparaveis.

4.3.3 Transformacgao

Por fim, muitas colunas tiveram seus dados transformados em
outros valores para serem reconhecidos pelos algoritmos ou
por serem de interesse para este estudo. A lista a seguir conta
com a descri¢do dos processos realizados para cada coluna:

* Altura e peso: substituidos pelo IMC, motivado pelo
interesse desta pesquisa em associar esse valor ao con-
sumo.

* Data de nascimento: convertida em idade para trabalhar
com faixas numéricas e diferenciar os resultados a partir
desse valor.

* Género e Horarios de Consumo: transformados em
colunas bindrias, com valores 0 ou 1. Essa escolha se deu
pela representacdo exigida por ambos os algoritmos, que
reconhecem informagdes textuais com maior precisao
quando organizadas em colunas bindrias.

* Frutas: agrupadas nas categorias apresentadas na Ta-
bela 1 utilizando a média da avaliacdo de cada fruta
presente na categoria.
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4.4 Design do Experimento

Dentre os algoritmos de agrupamento disponiveis, optou-se
pelo k-means em razdo de sua eficiéncia e de sua aplicacdo
em estudos alinhados ao objetivo desta pesquisa [Silva et al.,
2022]. Além deste, utilizou-se o algoritmo Apriori para regras
de associagdo, também por sua implementagdo em trabalhos
de mesmo foco [Chika et al., 2024]. Para construir os mo-
delos de mineragdo de dados, foi utilizada a linguagem de
programacao Python 3.11 com as bibliotecas scikit-learn 1.5,
para a aplicacdo do k-means, e mixtend 0.23, para a utilizacio
do Apriori. A edi¢do da base de dados foi realizada com o
pacote Pandas 2.2.3, médulo esse utilizado para manipular a
base de dados.

4.41 Aplicacdo de Agrupamentos

A execucdo do k-means foi estruturada nessa ordem de etapas:
(i) selecao e normalizacdo dos dados, (ii) escolha do niimero
ideal de k grupos, (iii) diferencia¢@o entre os grupos mediante
métricas estabelecidas.

Primeira etapa. Foram utilizadas todas as varidveis tratadas
ao longo do capitulo. Foi utilizada Min-Max Normalization
para normalizar todos os valores das colunas entre O e 1. Es-
tabelecendo que o maior valor da coluna serd 1 e o menor 0,
com o restante deles variando nessa faixa [Castro and Ferrari,
2016]. O algoritmo utiliza a distancia euclidiana para definir
os grupos ao longo da execucdo; se os valores das colunas es-
tiverem em escalas diferentes, essa sele¢ao pode ser incorreta
[Nifio-Adan et al., 2022]. A tabela foi criada com as seguintes
informacdes:

* Tabela de Clusterizacido: Idade, Categoria de Frutas
(Carogo, Duras, Moles, Citricas, Mediterraneas, Oleo-
ginosos), Hordrios de Consumo (Manha, Tarde, Noite,
Madrugada) e IMC.

Segunda etapa. Foram utilizadas duas metodologias de iden-
tificacdo do niimero ideal de grupos em uma tabela de dados
para o k-means. A primeira, o Elbow Method, avalia a compac-
tacdo dos grupos resultantes do algoritmo k-means, buscando
identificar o ponto onde o aumento no nimero de grupos (k)
deixa de trazer ganhos significativos na redu¢do das distancias
internas.

Complementarmente, aplicou-se o Silhouette Score, que
é um indicador de coesdo e separacdo dos pontos em relacio
aos clusters resultantes. Ele verifica quanto os elementos de
um grupo estdo préximos entre si e o qudo distantes estdo do
grupo mais proximo. O resultado transita em uma faixa de
—1 até +1, onde valores proximos a +1 indicam as melhores
taxas nessas duas métricas.

Ambas as abordagens foram escolhidas devido as suas
capacidades de definir os grupos com medidas de avaliacdo
confidveis e recomendag@o geral na literatura [Dangeti, 2017;
Silva et al., 2017]. O pacote mixtend conta com essas técnicas
em algoritmos préprios. Conforme demonstrado na Figura 1,
a intersecdo entre os melhores candidatos de ambos definiu o
k final, sendo este £ = 2 ou k = 3. Optou-se como k final o
resultado k£ = 3 pois ainda hd uma boa diminuicéo de inércia
de 2 — 3 e a diferenca de silhueta € pequena o bastante para
ndo causar perdas significativas.
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Terceira Etapa. Apés executar o algoritmo com o nimero
ideal de grupos, foram empregados métricas e pardmetros de
avaliacdo para determinar as diferencas entre os resultados
obtidos. Buscou-se destacar informacdes importantes para
a pesquisa, sendo estas: (a) avaliacdo geral das notas, (b)
avaliacdo individual de frutas, (c) avaliagc@o por categoria de
frutas e (d) padrdes temporais de consumo. Todos os grupos
passaram por esses indicadores e ainda foram subdivididos
entre idade, género e IMC, por serem as varidveis presentes
na tabela enviada ao algoritmo.

4.4.2 Aplicagdo das Regras de Associacao

O processo de extrag@o das regras de associacado feito através
do algoritmo Apriori aplicou uma segmentacdo de passos: (i)
selecdo e transformacao dos dados, (ii) aplicagdo do algoritmo,
(iii) filtragem e selecdo das regras geradas.

Primeira etapa. A base de dados foi adequada a demanda
do algoritmo Apriori que aceita somente dados bindrios, pas-
sando por One-hot Encoding. Um processo de identificar os
valores nas linhas de uma tabela de dados em colunas bina-
rias, criando uma distincdo numérica entre elas sem formar
hierarquias. [Castro and Ferrari, 2016],

* Tabela de Regras de Associacido: Idade foi transfor-
mada em Faixa Etdria, seguindo classifica¢des recomen-
dadas em diretrizes da area da saide. O IMC foi subs-
tituido por Classificacdo do IMC, com base em dados
do Ministério da Saide [BRASIL, 2020]. Categorias
de Frutas foram classificadas em escala likert de trés
pontos, pelos resultados de categoria serem médias, foi
aplicada uma aproximacao a todos os valores: gosta
(4 — 5), neutro (3), detesta (1 — 2) e desconhece (0).

Segunda etapa. O algoritmo foi configurado com o suporte
e confianga minimos de 10% e 80% respectivamente. Valores
estes empregados para se obter a maior quantidade de regras
e a melhor qualidade substancial, pois certas varidveis em
menor quantidade, como a coluna de homens (33,8% dos
participantes) precisam de maior suporte para aparecer nas
associagoes.

Terceira etapa. Por fim, com o desfecho da execucio, aplicou-
se um filtro superficial e remocdo de redundancias. Para o
filtro, a biblioteca utilizada retornou métricas além de suporte
e confianca, o [ift foi limitado a valores acima ou iguais a 1.2
por indicar maior independéncia da regra com relacdo ao seu
consequente. Para reduzir redundancias, foram removidas
regras que possuiam uma dependéncia direta de sua confianca

Figura 1. Elbow Method e Sillhouette Score
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Fonte: autoria prépria, 2025.
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com relagdo a outras regras geradas anteriormente. Esse tipo
de redundancia € comum nos resultados gerados pelo algo-
ritmo, regras como A — B podem aparecer em outros locais,
como A + C — B, sendo C um conjunto de associagdes
adicionais. No entanto, a gravidade ocorre quando C' n@o
aumenta a confianga dessa regra, e sim a diminui, ou seja,
A — B é atnica parte dessa regra que explica a confianca
alta.

Inicialmente, foram encontradas 3098 regras de associa-
¢do, apds a primeira filtragem, restaram 2121 (—31%) e, com
a reducdo de redundéancias, o valor baixou ainda mais, che-
gando a 846 (—60%), totalizando queda de 72% no nimero
de regras. A selecdo destas regras foi realizada a partir da
andlise individual com um profissional da drea, para validacio
e acompanhamento dos resultados.

5 Resultados

Nesta seco, sao apresentadas as informagdes extraidas da ana-
lise da base de dados, assim como os resultados da execucao
dos algoritmos. Primeiramente, sdo exibidas as estatisticas
descritivas da amostra. Logo em seguida, os grupos retorna-
dos pelo algoritmo k-means e, por fim, as regras de associagio
identificadas pelo Apriori.

5.1 Estatisticas Descritivas dos Dados

A amostra é composta por 407 individuos, sendo 66, 2% mu-
lheres e 33, 8% homens. As idades variam entre 8 € 77 anos;
entretanto, a faixa dos 10 aos 50 anos concentra 93% da po-
pulacdo total, com destaque para o intervalo de 20 a 25 anos,
que representa aproximadamente um quarto da amostra.

Quanto as varidveis antropométricas, o peso médio foi de
69,9 + 17,94 kg e a altura média de 164 + 10 cm, resultando
em um IMC médio de 25,76 £ 5,4 kg/m2. Transformando
esse dado em classificagdo, com base na tabela presente em
[BRASIL, 2020], 10% dos individuos encontram-se abaixo do
peso, 33% eutréficos, 35% em sobrepeso e 22% em situagdo
de obesidade.

Os dados relativos a nota atribuida ao quesito “prefe-
réncia de consumo” das frutas estido descritos na Tabela 2,
enquanto a classificacio geral por categoria de fruta foi apre-
sentada na Figura 2. Convém observar que, em relagdo aos
hordrios de consumo, a maioria dos individuos relatou ingerir
frutas 2 tarde (73%), seguida pela manha (63%), noite (44%)
e madrugada (4%).

No que tange as avaliagdes por categorias, observou-se
uma disparidade entre o consumo de itens locais e varieda-
des especificas. Tomando como referéncia a classificagio de
frutas regionais por Ornellas [2007], as médias obtidas fo-
ram: manga (4.314), goiaba (4, 088), acerola (3, 955) e pinha
(3,008). Em contrapartida, os menores indices de aceitacdo
concentraram-se nas categorias de frutas com caroco e olea-
ginosas, que registraram as médias mais baixas da amostra,
com 2,32 e 2, 75, respectivamente.

5.2 Resultado do Agrupamento (k-means)

Ap6s o tratamento e andlise inicial dos dados, foi executado o
algoritmo k-means, o qual retornou trés clusters. Na Tabela 3
encontram-se informagdes relacionadas a caracterizacao da
amostra, em que se listam dados demograficos, antropomé-
tricos e sobre as condi¢cdes médicas gerais dos individuos
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Tabela 2. Apresentagdo das frutas segundo o grau de preferéncia, a
partir da média de pontuagio atribuida.

Fruta Média de Nota
Banana 4.646
Laranja 4.476

Uva 4.449
Melancia 4.412

Maga 4.327
Manga 4314
Abacaxi 4.295

Maracuja 4.255
Goiaba 4.088
Morango 4.059
Acerola 3.955
Amendoim 3.875
Coco 3.864

Melao 3.809

Limao 3.809
Mamao 3.715

Caju 3.492
Abacate 3.449
Kiwi 3.383
Castanha-do-pard 3.130
Ameixa 3.130
Pinha 3.008
Péra 2973
Cereja 2.702
Cacau 2418
Jaca 2.189
Avela 2.093
Améndoa 1.928
Noz 1.926
Péssego 1.872
Caqui 1.566
Figo 1.551

Fonte: autoria prépria, 2025.

presentes em cada grupo. J4 na Tabela 4 € possivel observar
dados das frutas com melhores e piores avalia¢des, assim
como a média de notas atribuidas a cada categoria de fruta.
Por fim, na Tabela 5 estdo apresentadas as preferéncias de
hordrio de consumo e a distribui¢do das notas.

Tabela 3. Caracterizacido da amostra por clusters do algoritmo k-
means

Variavel Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Individuos (n, %) 136 (36.2%) 134 (35.6%) 106 (28.2%)
Idade (anos) 25.80 + 29.88 + 30.67 +
11.25 12.99 15.12
IMC (kg/m?) 2549 +5.64 2596+£526 2585+5.44
Género (n, % relativo ao grupo)
Mulheres 83 (61.02%) 98 (73.13%) 68 (64.15%)
Homens 53(38.97%) 36 (26.86%) 38 (34.84%)

Condicoes Médicas (n, % relativo ao grupo)

Diabetes 6 (4.41%) 4 (2.98%) 7 (6.60%)
Hipertensao 9 (6.61%) 8 (5.97%) 12 (11.32%)
Doengas cardiacas 3 (2.20%) 5 (3.73%) 3 (2.83%)

Fonte: autoria prépria, 2025.

O Grupo 1 apresenta a populacdo mais jovem dentre
os demais, com a média de 25.80 anos, € também a maior
quantidade de individuos (36.2% de toda a populagdo da
pesquisa). Sua peculiaridade é destacada nos 0% de consumo
pela manha, indicando uma forte preferéncia pela tarde e
noite. Dentre os trés apresentados, € o grupo que possui maior
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Figura 2. Média de avalia¢des por categoria de fruta
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Tabela 5. Distribuicdo de hordrios e notas
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Fonte: autoria prépria, 2025.

Tabela 4. Ranqueamento das médias de avaliagdo de cada fruta e
por categoria de fruta de cada grupo

Variavel Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3

Melhores avaliagdes de frutas (média de notas)

Fruta N°1 Banana Banana Banana
(4.55) (4.65) (4.75)

Fruta N°2 Laranja Laranja Uva (4.62)
(4.41) (4.52)

Fruta N°3 Melancia Maracuji Melancia
(4.40) (4.44) (4.53)

Fruta N°4 Uva (4.32) Uva (4.40)  Magid (4.52)

Fruta N°5 Manga Abacaxi Laranja
(4.26) (4.34) 4.5)

Piores avaliacoes de frutas (média de notas)

Fruta N°32 Figo (1.19) Figo (1.77)  Figo (1.72)

Fruta N°31 Caqui Caqui Caqui
(1.20) (1.78) (1.76)

Fruta N°30 Péssego Péssego Améndoa
(1.45) (2.05) (1.94)

Fruta N°29 Noz (1.5) Améndoa Noz (1.98)

(2.20)

Fruta N°28 Améndoa Jaca (2.23) Avela (1.99)

(1.64)
Avaliacoes de categoria de fruta (média de notas)

Caroco 1.93 244 2.63

Oleoginosas 2.49 3.00 2.73

Mediterraneas 3.40 3.64 3.83

Duras 3.50 3.59 3.90

Citricas 3.90 4.14 4.22

Moles 4.09 4.24 4.46

Fonte: autoria prépria, 2025.

distribui¢do de notas nas classificagdes “Ruins” (14.20%) e
“Desconhece” (15.80%). E o grupo que menos se alimentou
de frutas com carogo e o que apresenta melhor aceitacio de
frutas mediterraneas, conforme a Figura 3.

Diferentemente do Grupo 1, o Grupo 2 apresenta pre-
feréncias de consumo concentradas no periodo da manha,
sem registros de consumo noturno. Retine a maior propor-
¢do de mulheres (73.13%) e apresenta as maiores médias de
avaliacdo nas categorias de fruta com pior aceitacdo geral
do publico nessa pesquisa: “Carogo” (2.44) e “Oleagino-

Variavel Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Preferéncias de horario (n, % relativa ao grupo)

Manha 0 (0%) 134 (100%) 106 (100%)

Tarde 112 87 78 (73.54%)
(82.35%) (64.92%)

Noite 62 0 (0%) 106 (100%)
(45.58%)

Madrugada 7 (5.14%) 1 (0.74%) 8 (7.54%)

Distribuicao de notas (% relativa ao grupo)

Boas 51.72% 56.71% 61.99%

Neutras 18.26% 20.49% 15.80%

Ruins 14.20% 13.01% 10.22%

Desconhece 15.80% 9.77% 11.96%

Fonte: autoria propria, 2025.

Figura 3. Distribuicdo de Notas em Porcentagem por Categoria de Fruta do
Grupo 1
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Fonte: autoria prépria, 2025.

sas (3.00)”. Nesse grupo, observa-se a menor frequéncia
da categoria “Desconhece” (9.77%) e a maior propor¢éo de
avaliacdes “Neutras” (20.49%).

Figura 4. Distribuicdo de Notas em Porcentagem por Categoria de Fruta do
Grupo 2
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Fonte: autoria prépria, 2025.

Por fim, o Grupo 3 € marcado por preferéncias de horario
pela manhi e noite, a maior média de notas “Boas” (61.99%) e
a menor média de notas “Ruins” (10.22%). As médias de ava-
liacdo por categoria demonstram avaliagdes muito positivas
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para todas as categorias, exceto “Caro¢o” (2.63) e “Oleogi-
nosas” (2.73). Através da Figura 5, € possivel observar que
essas categorias ndo possuem um padrio de notas definido
no grupo, sendo bastante varidveis e diferentes das demais.

Figura 5. Distribuicdo de Notas em Porcentagem por Categoria de Fruta do

Grupo 3
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Fonte: autoria propria, 2025.

Quanto as avaliacdes, observa-se a presenga constante
de banana, laranja e uva nos trés grupos (1, 2 e 3). Embora
apresentem diferentes médias de pontuagdo, essas frutas ocu-
pam as primeiras posicdes da Tabela 4. Nessa mesma tabela,
a diferenca entre as médias obtidas por cada fruta entre os
grupos € similar, hd variacdes somente nas combinagdes de
frutas presentes.

Entre as frutas com menores médias, figo, caqui e pés-
sego aparecem de forma recorrente em todos os grupos. O
Grupo 2, com essas frutas, possui médias préximas a faixa
“Ruim” (2), enquanto os demais grupos (1 e 3) se aproximam
do intervalo “Muito Ruim” (1).

Em todos os grupos, a hierarquia das categorias segue o
mesmo ordenamento, do melhor ao pior: moles, citricas, du-
ras, mediterraneas, oleaginosas e caroco; padrio identificado
na andlise descritiva geral apresentada na Figura 2.

As distribui¢des de notas, presentes nas Tabelas 3,4 e
5, atribuidas as categorias moles, citricas e duras, sdo seme-
lhantes entre os grupos; contudo, as categorias mediterraneas,
oleaginosas e de carogo apresentam diferencas entre si.

5.3 Resultado das Regras de Associacao

(Apriori)

De maneira simultanea a andlise de agrupamento, o algoritmo
Apriori retornou 846 regras de associacido durante sua exe-
cucdo, estas foram analisadas através das métricas suporte,
confianca e [ift. As Tabelas 6, 7 e 8 sdo um compilado de
regras com antecedentes ou consequentes em comum, suporte
minimo de 10% e confianga acima de 80%. A Tabela 9, no
entanto, € um comparativo entre diferentes regras de associ-
acdo que possuem os mesmos antecedentes e consequentes,
mas algumas dessas regras citam o IMC.

Na Tabela 6, o conjunto de regras destacado associa ava-
liagdes positivas da categoria de frutas “Carogo” a avaliacdes
positivas para as demais categorias. Esse recorte apresentou
o maior percentual de /ift dentre os resultados obtidos pelo
algoritmo Apriori.
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Tabela 6. Regras de associacdo com “Caroco”
Confianca  Lift
318%

Regra Suporte

Gostar de frutas com carogo leva a 14% 85%
gostar de frutas citricas, moles,
mediterraneas e oleaginosas

Gostar de frutas duras e com 14% 91% 340%
carogo leva a gostar de frutas
citricas, moles, mediterraneas e

oleaginosas

Gostar de frutas com carogo leva a 14% 85% 309%
gostar de frutas citricas,

mediterraneas e oleaginosas

Gostar de frutas duras e com 14% 91% 330%
carogo leva a gostar de frutas
citricas, mediterraneas e

oleaginosas

Gostar de frutas com carogo leva a 14% 87% 315%
gostar de frutas moles,

mediterraneas e oleaginosas

Gostar de frutas duras e com 14% 93% 336%
carogo leva a gostar de frutas
moles, mediterraneas e

oleaginosas

Gostar de frutas com carogo leva a 14% 84% 354%
gostar de frutas moles,
mediterraneas, citricas, duras e

oleaginosas

Fonte: autoria prépria, 2025.

Tabela 7. Regras de associacdo “Detestar frutas com caroco”

Regra Suporte  Confianca  Lift
Detestar frutas oleaginosas e ser 14% 80% 172%
neutro com frutas duras leva a

detestar frutas com caroco

Detestar frutas oleaginosas e ser 18% 82% 175%
jovem leva a detestar frutas com

carogo

Detestar frutas oleaginosas e ser 16% 90% 192%
neutro com frutas mediterraneas

leva a detestar frutas com caroco

Ser neutro com frutas 11% 82% 174%

mediterrineas e ser neutro com
frutas duras leva a detestar frutas
com carogo

Fonte: autoria prépria, 2025.

A Tabela 7 engloba regras de associagdo com conse-
quente de detestar frutas com caroco. Os dados indicam que
as seguintes caracteristicas sao os principais fatores desse
resultado: detestar frutas oleaginosas, ser neutro a frutas me-
diterrneas ou duras e ser jovem.

Outro padrio encontrado na base de dados é o aumento
de confianga e /ift com a adi¢do de “consumir de manha” em
regras pré-existentes com antecedentes “‘ser adulto” e “gostar
de frutas oleaginosas”, conforme a Tabela 8.

Regras relacionadas a alguma classificacdo de IMC nao
obtiveram resultados muito diferentes em comparagdo com
as mesmas regras sem esses valores. Na Tabela 9 € possivel
observar um comparativo entre esses resultados.

Além dessas regras, houve uma andlise da quantidade
de regras associadas em diferentes faixas etdrias. Jovens e
adultos possuem 30 (3.5%) e 147 (17.4%) regras agrupadas,
respectivamente. Os jovens, na faixa de 19 a 30 anos, corres-
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pondem a 47% da populagdo, enquanto os adultos, na faixa
de 31 a 59 anos, representam 34% da populagio.

Tabela 8. Regras de associacdo com Idade e Género
Confianca  Lift
195%

Regra Suporte

Ser adulto e gostar de frutas 14% 85%
oleaginosas leva a gostar de frutas
citricas, duras e mediterrineas

Consumir de manha, ser adulto e 12% 94% 215%
gostar de frutas oleaginosas leva a
gostar de frutas citricas, duras e

mediterrineas

Ser adulto e gostar de frutas 14% 87% 197%
oleaginosas leva a gostar de frutas

moles, duras e mediterraneas

Consumir de manha, ser adulto e 12% 94% 213%
gostar de frutas oleaginosas leva a
gostar de frutas moles, duras e

mediterraneas

Ser adulto e gostar de frutas 14% 85% 204%
oleaginosas leva a gostar de frutas
citricas, moles, duras e

mediterraneas

Consumir de manha, ser adulto e 12% 94% 224%
gostar de frutas oleaginosas leva a
gostar de frutas citricas, moles,

duras e mediterraneas

Fonte: autoria prépria, 2025.

Tabela 9. Comparagio entre regras com e sem IMC
Confianca  Lift
139%

Regra Suporte

Gostar de frutas citricas e duras 43% 86%
leva a gostar de frutas
mediterraneas

Gostar de frutas citricas e duras 11% 81% 131%
tendo um IMC normal leva a

gostar de frutas mediterraneas

Gostar de frutas citricas, duras e 42% 86% 139%
moles leva a gostar de frutas

mediterraneas

Gostar de frutas citricas, duras e 11% 80% 129%
moles tendo um IMC normal leva

a gostar de frutas mediterraneas

Ser neutro com frutas 23% 83% 178%
mediterraneas leva a detestar

frutas com carogo

Ser neutro com frutas 10% 87% 185%
mediterraneas e ter IMC normal

leva a detestar frutas com carogo

Fonte: autoria prépria, 2025.

6 Discussao

A convergéncia entre os centréides do algoritmo k-means e as
regras de associagdo obtidas pelo algoritmo Apriori fornece a
base empirica necessdria para identificar padrdes alimentares
na populagdo do Seridé Potiguar. A discussdo a seguir integra
os resultados obtidos, com implicacdes culturais e geograficas,
a partir da comparacao entre os estudos da drea apresentados
na Secdo 3. Primeiramente, serdo discutidas as caracteristicas
dos grupos encontrados pelo k-means, em seguida, sera feita
uma andlise dos recortes de regras encontradas pelo Apri-
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ori, e, por fim, uma sintese geral com os resultados dos dois
algoritmos.

6.4 Discussao do Agrupamento (R-means)

Na comparacdo entre os trés grupos, identificados cada um
por um padrdo de consumo de frutas distinto, observou-se
que havia poucas diferencas demogréficas e antroprométricas
entre si, considerando os seus membros. Ademais, fatores
como IMC, género e condi¢des médicas ndo se destacaram
como varidveis que diferenciam os grupos, enquanto dados
como preferéncia de hordrio, avaliacdo da categoria de fruta e
média das notas atribuidas tiveram maior peso nesse quesito.
A escolha de multiplos periodos de consumo parece estar
diretamente relacionada a maiores médias de avaliagcao, no
entanto, € possivel correlacionar esse fato com uma frequéncia
maior de consumo, dado esse que néo foi incluido na pesquisa.

Outro fator observado € a pouca presenca de frutas regi-
onais dentre as melhores avaliadas pela populacdo do estudo.
Com excecdo de um indice no Grupo 1, com Manga ficando
em 5° lugar, nenhuma outra fruta da regido (goiaba, acerola
e pinha, conforme Ornellas [2007]) aparece. Essa avaliacdo
sugere que a variabilidade no consumo de frutas ndo depende
da regionalidade da fruta.

Comparacdes com a literatura revelam grande proximi-
dade de caracteristicas com os padrdes dietéticos identificados
no estudo de Silva et al. [2022], visto que o grupo 3 apresen-
tou dados demograficos e padrdes alimentares de consumo
de frutas que coincidem com o padrio da “Dieta Prudente”
desenvolvida no artigo, onde a dieta é encontrada em uma
populacdo mais velha e consome uma maior quantidade de
frutas, verduras e hortalicas. Nesse mesmo campo compa-
rativo, em Martins et al. [2014] o percentual de consumo
de frutas pelos adolescentes do estado do Maranh@o coin-
cide com os resultados obtidos até a segunda colocacio nos
grupos 1 e 2 (Banana e Laranja), mas difere no restante das
colocacdes. Essas similaridades observadas entre os padrdes
de consumo das ietas indicam um nivel de proximidade en-
tre as dietas de diferentes populagdes, embora estas sofram
pequenas alteragdes regionais.

6.2 Discussao das Regras de Associagao

(Apriori)

As associacdes encontradas destacaram trés principais vari-
dveis que levaram a maiores médias de avaliacdo das frutas.
Séo elas: (i) Gostar de frutas com carogo e/ou oleaginosas, (ii)
Faixa etdria adulta e (iii) Consumo pela manha. A primeira
afirmacao contrasta com a Tabela 4, por serem grupos com
frutas de menor avaliagdo em todo o estudo. Devido a esse
desse detalhe, avaliar positivamente o grupo de alimentos
com carogo e/ou oleaginosas aumenta a média de avaliagdo
de todas as outras frutas. Os outros dados contrastam com 0s
grupos encontrados pelo k-means, refor¢cando a ideia de que
idade € uma varidvel determinante nesse contexto de frutas
e que consumir pela manha tende a aumentar o consumo no
resto do dia.

Além destas, a quantidade de regras associadas as faixas
etdrias de jovens e adultos levanta as seguintes hipdteses: (i)
Os hébitos alimentares dos jovens sdo menos homogéneos e
passam por transformagdes significativas ao longo dessa fase
da vida, resultando em padrdes avaliativos mais baixos; (ii) As
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regras envolvendo a populacdo adulta surgiram em maior nd-
mero devido ao tamanho reduzido do grupo, o que facilitou a
aparicdo de padrdes com suporte a partir de 10%. A primeira
hipétese apresenta fundamentos consistentes, uma vez que as
regras associadas a adultos geralmente reforcam preferéncias
por frutas, enquanto, entre os jovens, foram comuns regras
que confirmavam aversdes a determinadas categorias ou reite-
ravam tendéncias ¢bvias, como a preferéncia por frutas moles
e citricas, o que € comum a toda a populagao.

Pesquisas anteriores ndo utilizaram regras de associacdo
nos mesmos moldes adotados neste estudo. Portanto, nao
hd parametros comparativos com relagio as associa¢des que
levam ao consumo de uma fruta a outra, ou ao de ndo gostar
de certos tipos de fruta.

6.3 Sintese Integrada

Os resultados obtidos pelo k-means e Apriori reforcam que os
hébitos alimentares relacionados ao consumo de frutas depen-
dem de fatores como idade, horario de consumo e preferéncias
por frutas de categorias como “com carogo e oleaginosas”.

Apesar dos avangos, algumas limitacdes foram identifi-
cadas: a andlise restringiu-se a categorias de frutas, o que re-
duziu a complexidade das associacdes geradas pelo algoritmo
Apriori. Além disso, o instrumento de coleta de dados poderia
ser mais abrangente, incluindo varidveis como a frequéncia
de consumo e uma maior diversidade etdria, especialmente
em faixas etdrias pouco representadas, como as de criangas e
idosos.

Essas limitacdes abrem caminhos para pesquisas futuras,
que podem incorporar questiondrios mais detalhados, apli-
car algoritmos alternativos e expandir a amostra para outras
populacdes. Nesse sentido, este estudo ndo apenas descreve
padroes de comportamento relacionados ao consumo de fru-
tas da regido analisada, mas também demonstra o potencial do
aprendizado de maquina como ferramenta de apoio a ciéncia
da nutri¢do, oferecendo subsidios tanto para profissionais da
satde quanto para o avango da pesquisa em ciéncia de dados
aplicada a alimentag@o.

7 Conclusoes

Este estudo apresentou a aplicac¢do de técnicas de mineracao
de dados para identificar padrdes de consumo de frutas en-
tre os habitantes do Serid6 Potiguar e suas associacdes com
varidveis regionais. Os resultados revelaram que o consumo
¢é fortemente mediado por fatores como idade, preferéncias
pessoais e janelas de consumo. A baixa frequéncia de citacio
de frutas regionais nos grupos resultantes do k-means sugere
que as preferéncias transcendem a disponibilidade local, sina-
lizando uma possivel padronizac¢do dos hdbitos alimentares.

Do ponto de vista pratico, esses achados permitem que
profissionais de satde desenvolvam orientagdes dietéticas
segmentadas, utilizando as associacdes identificadas para pro-
mover uma alimentacao mais diversificada e culturalmente
sensivel. A descoberta, via algoritmo Apriori, de que a pre-
feréncia por frutas com carogo e oleaginosas atua como um
preditor de uma dieta plural, constitui uma ferramenta ttil
para que nutricionistas antecipem a aceitagao de grupos ali-
mentares especificos em intervengdes clinicas.

Por fim, embora o foco recaia sobre a realidade do Se-
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rid6 Potiguar, o método estabelecido possibilita que outras
regides diagnostiquem suas préprias lacunas nutricionais e
formulem interven¢des baseadas em dados locais, superando
as limitagdes de diretrizes nacionais genéricas. Trabalhos
futuros devem aplicar estas técnicas em novos contextos geo-
gréficos, expandindo as varidveis coletadas para aprofundar a
compreensdo das dindmicas alimentares regionais.
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