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Resumo - Ha um esforco constante para desenvolver e
aprimorar estratégias ao lidar com o problema classico da
dieta. Modelos matematicos e técnicas de programacio tém sido
desenvolvidos para geracao de menus restritivos. No entanto, uma
nova tendéncia ainda pouco abordada, no ambito computacional,
é a nutricio comportamental. Essa abordagem voltada para o
aconselhamento nutricional, mostra-se mais eficaz que dietas
restritivas comuns, por se adaptar aos habitos e preferéncias
dos usuarios buscando o equilibrio entre liberdade, satide e
sabor. Portanto, visando contribuir para uma alimentacdo menos
restritiva e mais intuitiva, neste artigo, propomos um modelo
de otimizacido interativo, resolvido por meio de um algoritmo
evolutivo. O usudrio interage apds cada refeicio e os dados
dos alimentos ingeridos sdo usados para prever preferéncias
e reequilibrar o cardapio das préximas refeicGes, caso seja
necessario. Por fim, o modelo proposto demonstrou ser capaz
de balancear com sucesso refeicdes com um consumo caldrico
até 5 vezes mais acurado que o esperado.

Palavras-chave: Problema da dieta. Otimizagcdo Dindmica. Filtro
Colaborativo.

Abstract - Since the classic diet planning problem, several
mathematical models and programming techniques have been
shown to generate menus following several restrictions. However,
a subject still little addressed, in the computational environment,
is behavioral nutrition. This scientific approach focused on
nutritional counseling proves to be more effective than common
restrictive diets, by adapting to the habits and preferences
of users seeking balance among freedom, health and taste.
Therefore, aiming to contribute to a less restrictive and more
intuitive diet, this paper proposes an interactive optimization
model, resolved through an evolutionary algorithm. The user
interacts with the system after each meal and nutrition facts
are used to predict preferences and re-balance the goal for next
meals. Finally, the proposed model shows success in re-balancing
meals with a target caloric consumption up to 5 times more
accurate than expected.
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I. INTRODUCAO

O problema da dieta original (PD) [1] tinha por desafio
gerar um plano alimentar com o menor custo possivel. Desde
entdo, modelos e técnicas para resolver o PD e suas variagdes
foram criados considerando modelos restritivos. A linha do
tempo [2] relacionada ao PD pode ser resumida em 3 grandes
perspectivas histéricas. A primeira geracao do planejamento de
menus automatizados se concentrou na minimizac¢do dos cus-
tos. A segunda buscou a inclusio de preferéncias alimentares,
pré-definidas, no carddpio, e a terceira geracdo foi baseada
em desenvolver dietas conforme as demandas especificas das
pessoas.

Estudos recentes, relacionados a uma boa alimentagdo,
mostram que dietas restritivas ndo promovem mudangas com-
portamentais e nem tornam as pessoas mais sauddveis [3; 4].
Ha evidéncias de que, em individuos obesos, as restri¢cdes
alimentares frequentes parecem ser parcialmente responsaveis
pelas falhas e rejei¢des aos tratamentos da obesidade [5].
Neste contexto, uma nova abordagem cientifica € a nutri¢do
comportamental, centrada no aconselhamento nutricional, que
difere da visao restritiva sobre o que € saudavel [6].

Ainda hoje, os sistemas de recomendagdo sdo estudados
como uma solugdo eficaz para ajudar os usudrios na escolha
dos alimentos. Este € um dominio complexo, que traz de-
safios, ndo somente pela quantidade de alimentos e porgdes,
mas devido a possibilidade de combind-los, aumentando sua
complexidade exponencialmente [7].

Os trabalhos de [8] e [9] indicam que as novas e futuras
demandas de pesquisas em PD estdo relacionadas a coleta de
informagdes do usudrio, novos dados nutricionais de alimentos
e receitas, apoio na mudanga comportamental e geracdo de
carddpios com possiveis substituicdes.

Em 2016, foi apresentada uma variacio do PD, visando
minimizar o desvio caldrico, ao invés de minimizar o
custo. Os carddpios eram divididos em hordrios e possuiam
restricdes para as categorias de alimentos (café da manha,
lanches, almoco e jantar) [10]. Para isto, o autor propds uma
formulagdo de programacao linear inteira mista e um algoritmo
de evolucdo diferencial para resolver o problema. No ano
seguinte, este mesmo autor propds um segundo modelo de
programacio quadrdtica inteira mista resolvido por Algoritmo
Genético [11]. Neste tltimo, foram comparados os resultados
obtidos pelos dois trabalhos, demonstrando que o segundo,



com formulac¢@o combinatdria junto a uma meta-heuristica bio-
inspirada trouxe melhores resultados.

Neste trabalho, pretendemos desenvolver um modelo dife-
rente que atenda a nutri¢do comportamental, comegando pela
minimizac¢do do desvio caldrico penalizando desvios nutricio-
nais [11], e entdo aprimorando a formulagdo com inclusdo da
divisdo de hordrios e a otimizacdo dinamica, possibilitando as
interagdes com o usudrio. As entradas recebidas sdo usadas
pelo Filtro Colaborativo [12] para prever as preferéncias
alimentares.

II. METODOS E MATERIAIS

O modelo desenvolvido neste estudo considera de 1 a 3
porcdes de uma receita e uma meta caldrica didria de 2.000
Kcal, conforme recomendag¢@o média para um adulto brasileiro
[13]. Além das calorias, o modelo inclui outros 10 nutrientes:
proteinas (PT), lipidios (LI), carboidratos (CH), magnésio
Mg), ferro (Fe), fosforo (Fs), célcio (Ca), fibras (FI ), zinco
(Zi) e manganés (Mn). A Tabela I apresenta as recomendagdes
de ingestdo didria dos nutrientes [14; 15].

Minimo Nutriente Maximo | Minimo Nutriente Maximo
150 < CH< 300 1000 < Ca< 2500
25 <FI< - 14 < Fe < 45
45 <L < 98 7 <Zn< 34
75 < PTr< 210 700 < Fs < 4000

260 < Mg < 350
2,3 < Mn< -
Tabela T

INGESTAO NUTRICIONAL DIARIA RECOMENDADA [14; 15].

Idealmente, um plano alimentar deve distribuir as calorias
ao longo do dia e ndo apenas em uma, duas ou trés refeicdes.
Isto é: café da manha, almoco e jantar, pois, tendemos a
comer mais, quando os intervalos entre refei¢des sdo iguais
ou maiores do que 4-5 horas [16]. Portanto, € imprescindivel
se alimentar entre as refei¢des principais, motivo pelo qual
dividimos o plano de refeicdes conforme mostrado na Figura
1.

Desjejum Almoco  Lanche 2 Jantar Total

) (D EDD D) =
[

400 Kcal 200 Kcal 600 Kcal 200 Kcal 400 Kcal 200 Kcal 2000 Kcal

Figura 1. Divisdo caldrica das refeigdes.

Para evitar a concentragdo de apenas um nutriente em uma
determinada refei¢do, a divisdo caldrica considera também
o equilibrio nutricional e ndo apenas o valor caldrico. A
funcdo de avaliagao (FA) € mostrada na Equacgao 1, esta ultima
respeitando as restrigdes das Equagdes 2, 3 e 4.
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e H, T e N representam a quantidade de refeicdes, con-
junto de alimentos disponiveis e nutrientes considerados
no problema, respectivamente.

o A formulagdo matematica € definida por nimeros inteiros,
de 0 a 3, representados pela varidvel de decisdo y, onde
y;; = 1 representa a inclusdo de uma porgéo de alimento
j € T na refeicdo ¢ € H da dieta.

e Além disso, m;, representa a quantidade de nutrientes
k € N que estd contida na por¢do do alimento 5 € T
com by e By sendo os requisitos minimos € maximos
para o nutriente k € N.

o A varidvel kcal;; representa a contagem de calorias para
o alimento ou receita j € T para a refei¢do do hordrio
i€ H.

O processo de avaliacdo das refei¢des deve respeitar os
limites inferiores (LB) e superiores (UB) de cada nutriente,
na propor¢do do percentual calérico esperado para aquela
refeicdo. Quando ocorre uma violagdo, um mecanismo base-
ado em penalidades é acionado. Desta forma, o mecanismo
de penalidades [11], mostrado na Equacdo 5, € adicionado a
funcdo de aptiddo, resultando na Equacdo 6.
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A varidvel M € um ndmero constante, de valor grande,
usada como taxa de penalidade para restri¢des violadas, este
valor regula a intensidade da penalidade, que pode diferir para
cada nutriente. Neste trabalho as penalidades tém pesos iguais
e proporcionais para todos os nutrientes. Os outros termos sao
os mesmos mencionados nas Equacdes 1, 2, 3 e 4.

A. Interacoes de usudrio por meio de otimizagdo dindmica

Quando temos um comportamento estitico, os valores
6timos sdo invaridveis, permanecendo na mesma posicao du-
rante o processo de busca. Ao incluir a otimizagido dindmica,
por meio das interagdes do usudrio, o problema passa a variar
em suas propriedades e fungdo objetivo, de forma que o 6timo
se desloca para outras posi¢des no espaco de busca. Na Figura
2 ilustramos o ciclo interativo realizado por um usudrio ao
longo do dia.

Apéds uma interagdo do usudrio, o total de calorias obtidas é
comparado com o carddpio inicialmente proposto para aquele
hordrio, a diferenca caldrica, se houver, é calculada pela
Equacdao 7, onde o valor ¢ indica o hordrio das refeicdes



Almoco: 592 Kcal
Lanche 2: 192 Kcal
Jantar: 392 Kcal
Ceia: 192 Kcal

Total = 2000 Kcal

Desjejum: 482 Kcal

(+82)

(+108)

Almoco: 700 Kcal

Lanche 2: 156 Kcal Ceia: 200 Kcal

(0)
-(0/2)=0

(+88)

Jantar: 356 Kcal
Ceia: 156 Kcal

Total = 2000 Kcal Total = 2088 Kcal

Jantar: 400 Kcal
(-44)

- (+82/5)=-16,4

Lanche 1: 183,6 Kcal
Almoco: 583,6 Kcal

- (+108/3) =- 36

Lanche 2: 156 Kcal
Jantar: 356 Kcal

-(-44/1)=+44

Ceia: 112 Kcal

Lanche 2: 183,6 Kcal Ceia: 156 Kcal
Jantar: 383,6 Kcal

Ceia: 183,6 Kcal
Total = 2000 Kcal

Total = 2000 Kcal

Total = 2000 Kcal

Figura 2. Interagdo dinamica.

que esta relacionado ao niimero de calorias esperado naquele
horario.

dif; = Z keal;;y;, — KcalMeta; 7
j=1

onde kcal;, representa o valor obtido das calorias na receita
7 do horério i, enquanto K calMeta; representa o valor de
calorias esperado para a refeicdo .

Os desvios caldricos promovidos pela diferenca de ingestio
do usudrio sdo recalculados e compensados nas proximas
refeicdes. O nimero de refeicdes restantes € utilizado parra
calcular, conforme Equagdo 8, o quanto de calorias serd

modificado nas proximas refeicoes.

dify
I—1i

Os valores a, I e i representam as calorias que serdo
adicionadas ou diminuidas para as proximas refeicdes, o
nimero total de refeicdes e a refei¢do atual, respectivamente.
O cardépio gerado inicialmente possui livre escolha dos ali-
mentos em todo o espagco de busca disponivel. Assim que
ocorre a primeira entrada do usudrio, os itens consumidos sdo
comparados com o histérico de consumo de outras pessoas
para previsdo de futuras refeicGes.

Na Figura 2, anteriormente ilustrada, a primeira interacao
do usudrio com o sistema, café da manha, foi diferente da
proposta anterior, ultrapassando em 82 Kcal o esperado. Esta
diferenca aciona o mecanismo compensatorio, o qual gera um
novo carddpio, modificando as préximas refeicdes. O mesmo
ocorre para o lanche da manha (L1), almoco (A) e o jantar

®)

(J). Para o lanche da tarde (L2) a entrada do usudrio foi a
mesma proposta, ndo acionando o mecanismo compensatorio,
mantendo assim o carddpio. A dltima refeicao (C) ndo ativa o
mecanismo compensatdrio porque nao existem outras refei¢des
para compensar a diferenca final de 88 Kcal.

B. Predicdo de preferéncias por filtro colaborativo

Filtro colaborativo (CF) é uma técnica usada por sistemas de
recomendacdo. A motivacdo para usar FC vem da ideia de que
as pessoas geralmente recebem boas recomendacdes de outras
com gostos semelhantes [17]. As previsdes sdo especificas para
um usudrio, mas usam informacdes coletadas de muitos outros
usudrios. Este trabalho utiliza o filtro colaborativo baseado na
similaridade entre os itens [18; 19].

Inicialmente temos uma matriz esparsa contendo os usuarios
e alimentos (U x I), com quantidades ingeridas, entre 0 e 3,
em cada célula. Em seguida, comecamos com o calculo das
relagdes entre os itens, com objetivo final de construir uma
nova matriz de itens x itens contendo os pesos de cada relagao,
entre cada um dos alimentos, onde uma correlagdo perfeita é
igual a 1 e nenhuma correlagdo € igual a 0.

Esta relagdo entre dois itens € baseada na similaridade de
cossenos, onde, dados dois vetores de alimentos ingeridos, A
e B, para uma dada refeicdo ¢, a similaridade entre cosseno,
cos(0), é representada usando o produto escalar e sua magni-
tude conforme mostrado na Equagdo 9.

AZBZ Zj AijBij
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sim; = cos(6)



Outro aspecto importante € a normalizacdo da lista de itens,
de tal maneira que usudrios com muitas preferéncias, isto &,
maior diversidade de alimentos ingeridos na tabela, contribuam
menos na pontuagdo. Isto significa que um usudrio que gosta
de apenas alguns poucos itens, é mais valiosos do que outro
que goste de tudo. Este processo é feito calculando a raiz
quadrada da soma dos quadrados de todas as classificacdes,
como na Equacio 10.

magnitude; = \/u? + u3 + u3 + ... (10)

Com o valor de magnitude; um novo vetor, conforme
Equagdo 11, é criado, onde obtemos valores entre 0 e 1,
representando a importancia das preferéncias de cada usudrio.

imp; = ( Uiy Uiz Uiz ) )
magnitude; magnitude;’ magnitude;’

Com a matriz de similaridade pronta, a Equacdo 12 calcula
a pontuacdo de cada item classificado, onde a pontuagdo do
usudrio u, item j na refei¢do ¢ € obtida somando todos os pesos
para este alimento naquela refeicdo W;,, multiplicado pela
classificacdo de importancia do usudrio para o item daquela
refeicdo T, - Em seguida, dividimos pela soma de todos os
pesos deste alimento naquela refeigdo W, .

Z j Wij T2 1
> J Wi
Por fim, a inclusdo desta lista de itens pontuados, referente

ao usudrio com itens mais semelhantes aos até entdo ingeridos,

baseia-se no método decrescente de primeiro ajuste (First

Fit Decreasing), até um determinado limite de porcentagem

caldrica. Este limite é necessdrio para que o algoritmo ainda

tenha uma porcentagem de calorias livres para reequilibrar, em
um mesmo horério de refeicdo, possiveis tendéncias a desvios
nutricionais provocados apds inser¢des das preferéncias.

score(u,i,j) = (12)

C. Base de dados

Os nutrientes para cada alimento utilizado neste traba-
lho foram obtidos da tabela brasileira de composicdo dos
alimentos (TACO) [20]. Esta tabela contém a composi¢io
de 568 alimentos separados por categorias. O tamanho da
porcao padrdo do TACO foi modificado com base na categoria,
conforme mostrado na Tabela II

Categoria Intervalo Tamanho da porcao
Améndoas 1-11 20g
Bebidas 12 - 27 200ml
Carboidratos Simples 28 - 89 30g
Carboidratos Compostos 90 - 137 100g
Frutas 138 - 234 100g
Graos 235 - 268 50g
Lécteos 269 - 292 50g
Oleos 293 - 306 10g
Carnes e peixes 307 - 492 100g
Vegetais 493 - 568 80g
Tabela IT

TAMANHO DE PORQ;\O POR CATEGORIA.

D. Algoritmo Evoluciondrio

O algoritmo bioinspirado utilizado possui trés principais
aspectos da teoria da evolucdo [21], s@o eles o cruzamento (i),
a mutacdo (ii) e sele¢do (iii). Estes trés aspectos, modelados
como operadores, sao aplicados iterativamente a partir de uma
populacdo inicial até que o critério de parada seja alcangado.

Dada uma populagdo X = z1, xs, o Tpy s onde z; € 0 ¢
individuo de X. Seja x a populacdo X9 na geracdo g. Desta
forma, temos que a populacio inicial estd na primeira geracao.
No final da iteragdo, diz-se que a populagdo resultante X9+ 1
estd na geragdo g+1. A populagdo inicial X' = x1, 2, ..., Zp,
é gerada aleatoriamente com |X| = P, individuos. A
representacdo do individuo consiste em um vetor de inteiros,
onde cada posicao representa um alimento diferente, contendo
um valor de 0 a 3, representando o nimero de porcdes de
alimentos incluidas no cardépio.

Quanto aos operadores, o cruzamento € o primeiro operador
aplicado em cada gerac@o. Este operador gera pares de novas
solucdes, por meio da combinacdo de dois individuos selecio-
nados da populagdo atual. Cada par de solucdes selecionadas
é combinado para gerar novos individuos, respeitando a pro-
babilidade de cruzamento de 7. O cruzamento de um ponto
[22] foi o operador de recombinagdo utilizado. Ele funciona
escolhendo um ndmero aleatério no intervalo (sendo 1, o
comprimento da codificacdo/representacio), e entdo dividindo
ambos os pais neste ponto e criando os dois filhos trocando
as caudas.

O operador de mutagéo € aplicado ao vetor de solugdo. Ele
gera um novo valor para cada posi¢do com uma probabilidade
T, configurdvel. Por fim, o operador de selecdo escolhe os
individuos que serdo submetidos a proxima geracdo. O resumo
das etapas realizadas pode ser visto no fluxograma da Figura
3.

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os experimentos computacionais foram realizados na Go-
ogle Cloud Platform em servidores categoria e2-medium (2
vCPUs, 4 GB memdria) com uma vCPU Intel Haswell, execu-
tando apenas Linux Ubuntu Server 20.04 sem interface grafica
instalada. Os algoritmos foram implementados em C++. Foram
executadas 30 réplicas por experimento.

Os pardmetros do algoritmo bioinspirado utilizado foram
escolhidos apds uma breve comparag@o, conforme mostrado na
Tabela I1I, onde se consideram taxas de cruzamento fixadas em
0, 6, mutagdo em 0, 4, tamanho da populagdao em 100, niimero
de geracdes em 2500, a propor¢do elitista de 0,02, mutacdo
do tipo random reseting e o operador de torneio para selecao
de pais e filhos, este ultimo, com propriedades que nio requer
nenhum conhecimento global da popula¢do. Em vez disso, o
operador depende apenas de uma relagdo de ordenacdo que
possa comparar e classificar quaisquer dois individuos.
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Figura 3. Fluxograma do modelo proposto.

Y Y
Algoritimo Genético Calcula/Atualiza
Iniciali (AG) < | Diferenca caldrica
nicializar Populagao
A 4
Se(l:(g;é)o [€—NAO Critério de parada?
Cruzamento Mutagdo
(AG) (AG)
selecao funcdo objetivo  calorias
uniforme 8,82E+13 93909
torneio 1333,22 2000
roleta 7,62E+14 87325
sus 4,10E+14 69843
overselection 2913,66 2000,1
torneio round robin 2,44E+12 5324
abela IIT

TABELA COMPARATIVA ENTRE METODOS DE SELEQ;\O.

Os resultados obtidos a partir de uma unica refeicao estatica
reproduzida sdo mostrados na Tabela IV.

Nome Média Desvio Padrao
Fungdo objetivo | 2,96 x 10%° 3,98 x 107°
Calorias(g) 2,00 x 1003 3,05 x 1001
Proteinas(g) 1,05 x 1092 2,47 x 1001
Carboidratos(g) | 3,21 x 1092 3,23 x 1001
Fibras(g) 8,58 x 1001 1,16 x 1091
Gorduras(g) 5,19 x 1001 9,46 x 1000
Cilcio(mg) 1,56 x 1093 3,64 x 1002
Magnésio(mg) | 6,74 x 1002 1,14 x 1092
Fosforo(mg)* 1,79 x 109 3,58 x 1002
Ferro(mg) 2,38 x 1001 5,29 x 1090
Zinco(mg) 1,49 x 1091 2,83 x 1090
Manganés (mg) | 1,28 x 1001 5,28 x 1090
Tabela TV

MODELO ESTATICO DE REFEICAO UNICA.

A Figura 4 mostra que parte dos carddpios gerados pos-

sui um pequeno excesso de carboidratos, enquanto todos os
cardédpios ultrapassaram o limite superior de magnésio.

Proteins (g)  Lipids (g)

Carhahydrates Fibers** (g)  Calcium* (mg) Magneslum' Phospher* (mg)  Iron (mg)

® Lower bound  ® Result Upper bound

Zinc (mg)

Manganes**
(mg)

Figura 4. Desvio nutricional do modelo estético de refei¢do unica.

A inclusdo dos hordrios, conforme apresentado na Tabela V,

gerou um desvio caldrico em refeicdes menores, como lanches



(142 kcal e 146 kcal) e ceia (164 kcal), além disso, o tempo  disponiveis para equilibrar a refeicdo apdés a inclusdo das
para conclusdo foi 5 vezes maior. preferéncias.
Desjejum Lanche 1 Almogo Lanche 2 Jantar Ceia
Nome AVG + AVG + AVG +- AVG + AVG v AVG +-
Fungio Objetivo | 2,56 x 10° 2,22 x 10° | 9,15 x 107 6,25 x 107 | 2,76 x 10° 1,17 x 10° | 1,02 x 10° 7,71 x 10¥ | 1,90 x 10° 1,97 x 10° | 9,87 x 10* 5,71 x 107
Calorias 4,10 x 102 2,55 x 101 | 3,42 x 102 8,91 x 10> | 6,01 x 102 3,66 x 10792 | 3,46 x 102 7,85 x 10> | 4,07 x 102 1,73 x 10* | 3,64 x 102 8,35 x 10!
Proteinas 2,40 x 101 6,59 x 10° | 2,03 x 101 6,35 x 10° | 3,19 x 10" 1,19 x 10! 2,07 x 101 5,37 x 10° | 2,17 x 101 5,35 x 10° | 2,20 x 10" 8,92 x 10°
Carboidratos 8,57 x 101 7,16 x 10° | 6,82 x 10! 1,89 x 10* | 1,15 x 10> 1,95 x 10 7,03 x 101 1,71 x 10* | 8,13 x 10! 8,09 x 10° | 7,27 x 10" 1,66 x 10}
Fibras 3,05 x 101 5,83 x 100 | 2,54 x 10! 5,04 x 10 | 3,61 x 10 7,81 x 10° | 2,62 x 10" 7,37 x 10° | 2,71 x 10" 6,07 x 10° | 2,61 x 101 7,40 x 10°
Gorduras 4,16 x 100 1,16 x 10° | 4,57 x 100 2,57 x 10° | 9,69 x 100 4,17 x 100 4,26 x 10° 2,03 x10° | 5,83 x 100 3,88 x 10° | 4,30 x 10° 1,87 x 10°
Cilcio 6,05 x 10> 1,66 x 102 | 5,74 x 102 2,60 x 102 | 6,98 x 10? 1,73 x 102 6,27 x 102 2,54 x 102 | 5,69 x 102 2,32 x 102 | 5,98 x 10> 2,28 x 102
Magnésio 2,47 x 102 4,71 x 10" | 2,38 x 10> 8,35 x 10! | 2,76 x 10> 6,86 x 10 2,57 x 10> 1,06 x 10> | 2,33 x 10> 7,48 x 10! | 2,47 x 10> 9,84 x 10!
Fosforo 5,02 x 102 1,18 x 102 | 4,07 x 102 1,22 x 102 | 6,66 x 102 1,13 x 102 4,23 x 102 1,05 x 102 | 4,56 x 102 1,00 x 102 | 4,73 x 102 1,58 x 102
Ferro 8,47 x 100 3,17 x 10° | 7,12x 100 3,56 x 10° | 9,62 x 10° 3,10 x 10° | 8,06 x 100 3,45 x 100 | 8,42 x 10° 2,68 x 10° | 6,98 x 10° 2,92 x 10°
Zinco 4,01 x 10° 1,10 x 10° | 3,44 x 10° 1,81 x 10 | 5,31 x 10° 2,48 x 10° | 4,34 x 10° 2,27 x 10° | 4,41 x 10° 2,66 x 10° | 4,42 x 10° 2,35 x 10°
Manganés 5,41 x 100 3,82 x 10° | 5,62 x 10° 4,27 x 10° | 4,52 x 10° 3,37 x 10° | 6,15 x 10° 4,64 x 10° | 4,93 x 10° 4,60 x 10° | 5,92 x 10° 4,38 x 10°
Tabela V
EXPERIMENTOS COM DIVISAO DE HORARIOS.
Neste ponto, nosso modelo apresenta resultado caldrico total .
P 7 p. Lanche 1  Almoco Lanche 2 Jantar Ceia
com variacdo de 470 Kcal acima da meta de 2000 Kcal, Média 3862 7074 4184 553.8 3732
enquanto o trabalho de [11], traz uma diferenca semelhante Desvio padrao 93,55 59,71 69,07 86,86 79,56
Tabela VIIT

de 446 Kcal negativas, em relagdo a meta de 2000 kcal.

Ao incluirmos a otimiza¢d@o dinimica, buscamos avaliar a
capacidade do algoritmo em fazer o calculo correto e gerar
um novo menu atendendo a essa nova meta caldrica. Neste
sentido, o sistema conseguiu realizar o cdlculo compensatério
correto desde que o limite caldrico do dia ndo seja ultrapassado
em uma Unica refei¢do, por exemplo, consumir mais de 2.000
kcal no café da manha. Considerando o cardapio reequilibrado,
apresentado na Tabela VI, € possivel identificar um maior
sucesso no reequilibrio das dietas para almoco e jantar.

horérios Lanche 1(avg +-) Almoco Lanche 2  Jantar Ceia
Café da manha 33284 599 0.6 327 137 41647 308 145
Lanche 2 - 599 0.4 329 113 404 13 330 123
Almogo - - 279 110 41257 256 108
Lanche 2 - - - 406 30 264 64
Jantar - - - - 261 154
Tabela VI

REBALANCEAMENTO DE DESVIO CALORICO.

O valor médio é baseado na diferenca obtida entre a nova
meta calculada e a gerada no novo menu.

Por fim, para o dltimo modelo considerando preferéncias,
tivemos a limitag@o de avaliar sua eficiéncia em relacdo apenas
as categorias de alimentos. O gerador de instincias aleatérias
utilizou o principio demonstrado na Tabela VII.

refeiciio categorias
desjejum lacteo, frutas, carboidrato simples
lanche manha améndoas, frutas, 6leos
almocgo proteina, carboidrato complexo, bebidas, grios, vegetais
lanche tarde améndoas, frutas, 6leos
jantar proteina, carboidrato complexo, bebidas, graos, vegetais
ceia améndoas, carboidrato simples

Tabela VII
DIVISAO DE CATEGORIAS NA GERACAO DO HISTORICO ALIMENTAR.

Para medir o impacto da inclusdo das preferéncias e da
capacidade de equilibrio, foi estabelecido o limite e 40%, onde
este percentual indica quantas calorias de uma determinada
refeicdo estariam disponiveis para inclusdo das preferéncias
classificadas. Os 60% restantes seriam a quantidade de calorias

CALORIAS POR REFEI(;AO APOS INCLUSAO DAS PREFERENCIAS.

Em geral, algum item da categoria preferida para aquele
hordrio de refeicdo esteve presente em 81 % dos carddpios
gerados. Améndoas foi a categoria com menor ocorréncia de
inclusdo, inferior a 30 %, mesmo com pontuacio considerdvel.
A Figura 5 faz uma comparagdo do impacto calérico relacio-
nado a inclusdo das preferéncias.

800
700
600
500

400

Calorias

300
200

100
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Figura 5. Impacto caldrico ap6s inclusdo das preferéncias.

As contribuicdes deste artigo podem ser resumidas da se-
guinte forma. Primeiramente, reproduzimos o modelo estatico
de refeicdo tnica. Depois adicionamos ao modelo as divisdes
de horarios das refeicdes. Posteriormente, desenvolvemos o
modelo interativo, avaliando sua eficicia e limitagdes em
reequilibrar o carddpio de acordo com o consumo das refeicdes
do usudrio. Por fim, incluimos o modelo de predicio de
preferéncias baseado em filtro colaborativo, limitando a in-
clusdo dos itens mais bem classificados em 40% das calorias
estimadas consumidas para cada refeicdo, avaliando o impacto
da inclusdo de preferéncias na dieta.



IV. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo deste trabalho foi uma melhoria nos modelos PD
atuais com a inclusdo das iteracdes e predicdo de preferéncias.
Tendo em vista que foi utilizada uma base de dados alimentar
real, contendo todos os alimentos existentes em sua forma
integral, pode ser interessante considerar, em pesquisas futuras,
o fato relacionado ao excesso de manganés presente em todos
os cardapios gerados, de modo a desenvolver técnicas que
busquem atender a todos os aspectos nutricionais sem exceder
o nivel de manganés. A constru¢do de um histérico alimentar
real também seria interessante para avaliar a capacidade de
predi¢do, considerando os itens especificamente. Por fim, outro
ponto seria ampliar, por meio da recomendacdo de exercicios
fisicos, a capacidade do sistema interativo de re-balancear as
dietas.
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