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Abstract: Modern nutrition has a fundamental role in promoting eating habits aimed not only at
physical, but also mental and emotional health, interrupting a cycle of inappropriate, restrictive,
compulsive and even punitive behavior. Behavioral nutrition is more effective than common
restrictive diet plans, as it adapts to the habits of users, promoting greater freedom, health and
flavor. Therefore, in this sense, this work proposes an interactive optimization model, solved by
a genetic algorithm. Throughout the day, the user interacts with the system, which monitors
and rebalances the menu, when necessary, for upcoming meals. In this sense, the model was able
to successfully balance meals, as long as they do not exceed, in a single meal, the total calories
expected for the day.

Resumo: A nutrigdo moderna tem um papel fundamental de promover habitos alimentares que
visa uma saude nao somente fisica, mas também mental e emocional, interrompendo um ciclo de
comportamento inadequado, restritivo, compulsivo e até punitivo. A nutricao comportamental
se mostrou mais eficaz quando comparada a dietas restritivas, pois se adaptam aos costumes dos
usudrios, promovendo maior liberdade e saide. Desta forma, este trabalho propée um modelo de
otimizagao interativo, resolvido por meio de um algoritmo genético. Ao longo do dia o usuario
interage com o sistema, o qual acompanha e reequilibra o cardapio, quando necessario, das
préximas refeigoes. Neste sentido, o modelo conseguiu balancear com sucesso refeicoes, desde

que nao excedam, em uma Unica refeicao, o total de calorias esperados para o dia.
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1. INTRODUCAO

Desde 1945, diferentes técnicas e modelos vem sendo
utilizados para resolver o problema da dieta. O PD original
Stigler (1945) foi sendo aprimorado até os estudos que

encontramos hoje. A época, o trabalho teve o intuito de
simular a necessidade de atender as demandas alimentares
do exército americano, buscando minimizar seu custo. Em
1992, Lancaster (1992) dividiu as pesquisas relacionadas ao
PD em trés conjuntos, sao eles: os trabalhos que buscavam
minimizar os custos, incluir preferéncias pré-definidas e o
dltimo na geragao de dietas com demandas especificas do
usuario.

Estudos recentes, como os de Tran et al. (2018) e Trattner
and Elsweiler (2017) demonstram que as novas tendéncias
e demandas por pesquisas nesta area estarao relacionadas
a coleta e uso de informacgoes do usudrio, ampliagado dos
dados nutricionais de alimentos e receitas, sistemas que
apoiem mudancas de habitos e, por fim, carddpios com
possiveis substituicoes.

* Os autores agradecem a Universidade Federal de Ouro Preto
(UFOP), ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e
Tecnolégico (CNPq - 402956/2016-8), e & Fundagdo de Amparo a
Pesquisa do estado de Minas Gerais (FAPEMIG - APQ-00040-14)
pelo apoio ao desenvolvimento deste trabalho.
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Trabalhos no ambito nutricional demonstram que dietas
restritivas nao tornam as pessoas mais saudaveis e nem
promovem mudancas comportamentais (Job and de Oli-
veira Soares, 2019; Sarraceni and Donha, 2018). Existem
evidéncias de que, em individuos obesos, as restrigoes ali-
mentares frequentes sdo parcialmente responsdveis pelas
falhas e rejei¢oes ao tratamento da obesidade (Bernardi
et al., 2005). Por outro lado, uma abordagem que se mostra
mais efetiva é a nutricdo comportamental (NC), centrada
no aconselhamento ao invés da restrigao (Alvarenga et al.,
2015).

Sistemas de recomendagao sdo estudados até hoje para
auxiliar os usudrios na escolha dos alimentos. O domi-
nio deste problema se torna complexo, nao somente pela
quantidade de alimentos ou porc¢oes, mas pela possibili-
dade de combiné-los, gerando novas receitas, aumentando
assim sua complexidade exponencialmente (Freyne and
Berkovsky, 2010).

O trabalho aqui proposto pretende elaborar um modelo
dinamico e interativo que promova maior liberdade ao
usudrio, favorecendo assim a nutrigao comportamental. A
formulagao inicial busca minimizar o desvio calérico, pena-
lizando desvios nutricionais (Silva et al., 2017), e posterior-
mente ela é aprimorada por meio da inclusao das divisoes
de horérios. Por fim, é adicionada a otimizagao dinamica,
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possibilitando a interagao do usudrio e o rebalanceamento
das dietas.

2. DESENVOLVIMENTO

O trabalho desenvolvido considera até 3 porcoes de um
mesmo alimento para cada refeicao, tendo como meta
caldrica o total 2.000 Kcal por dia, conforme recomendado
pelo ministério da satide (MS, 2006). A Tabela 1 apresenta
os valores limites considerados na ingestao diaria dos
nutrientes (ANVISA, 2014; Fortificados et al., 2014).

Minimo  Nutriente = Madaximo
75 < PT < 210
150 < CH <L 300
25 < FI< B}
45 < LI <L 98
1000 < Ca < 2500
14 < Fe< 45
7 < Zn < 34
700 < Fs < 4000
260 < Mg < 350
2,3 < Mn < -

Tabela 1. Caption

Os 10 nutrientes considerados sdo: proteinas (PT), lipidios
(LI), carboidratos (CH), magnésio (Mg), ferro (Fe), fésforo
(Fs), célcio (Ca), fibras (FI ), zinco (Zi) e manganés (Mn).

Pesquisas mostram que existe uma tendéncia a comer
mais quando passamos por intervalos, sem se alimentar,
maiores que 4-5 horas (Munsters and Saris, 2012). Desta
forma, é importante realizar lanches nos intervalos entre
as refeigoes principais, motivagao pela qual construimos o
plano alimentar como na Figura 1.

.@'...

Desjejum Almogo Lanche2 Jantar Ceia

Figura 1. Divisao caldrica das refeigoes.

Buscando evitar que exista a concentracao, em um horario
apenas, de determinado nutriente, a formulagao, baseada
na divisao caldrica nos horarios, considera também o equi-
librio nutricional proporcional a meta calérica daquele ho-
rario. A funcao de avaliagdo (FA) é mostrada na Equagao
1.

min [2000° — (Y “kealiyi,)*|\ Vi€ HjeT (1)
i g
SN mi, yi, 2bpVieHjeT,ke N (2)
7 J k

S3> mi, v, <BwVieHjeT,ke N  (3)
i j  k

yi, €{0,3},VieT (4)
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Onde temos em H, T e N, respectivamente, a quantidade
de refei¢oes, conjunto de alimentos disponiveis e nutrientes
considerados no problema, a formulacdo é definida com
inteiros, entre 0 e 3, representados pela varidavel y, onde
yi; = 1 seria a inclusao de uma porgao de alimento j € T
na refei¢do do hordrio i € H da dieta. Além disso, mj,
representa a quantidade de nutrientes k € N que estd
contida na porcao do alimento j € T' com by e By sendo
os requisitos minimos e médximos para o nutriente k € N.
A varidvel kcal;; representa a contagem de calorias para o
alimento ou receita j € T para a refeicao do horario ¢ € H.

Quando o limite inferior (LB) e superior (UB) de cada
nutriente, proporcional ao percentual calérico, sao respei-
tados, o problema utiliza a Equagao 1 como fung¢ao obje-
tivo. No entanto, quando existe violagao, um mecanismo
baseado em penalidades(Silva et al., 2017), mostrado na
Equacao 5, é acionado, gerando a Equacao 6.

s (S sernm) b
k biy
) N ) |Z]‘€Ti(mijkyij)*bik\
min|2000 7(2 Z kcalij yi],) H»Z Z o M
ik

(6)

Temos que a variavel M, mostrada nas equagoes, se trata
de uma constante com valor alto (1000), usada como
taxa de penalidade para restrigcoes violadas. Este valor
pode diferir para cada nutriente, de forma a regular a
intensidade da penalidade conforme o interesse.

2.1 Interacao do usudrio

Ao incluir, no sistema, a possibilidade de interacao com o
usudrio, por meio da otimizagao dindmica, o mesmo passou
a variar suas propriedades e funcao objetivo, deslocando o
valor 6timo para uma diferente posicao no espago de busca.
Tlustramos, na Figura 2, um ciclo completo de interagoes
feito por um usudrio no decorrer do dia.

Assim que o usudrio interage com o sistema, por meio
da inserc¢ao dos alimentos ingeridos, o total de calorias ¢
somado e comparado com o plano, daquela refeicao, pro-
posto anteriormente. Caso exista uma diferenga caldrica,
o célculo sera feito conforme Equagao 7, onde a variavel
1 representa o horario da refeicdo, o qual estd relacionado
ao numero alvo de calorias esperado.

dif; = Z kcal;;y;; — KcalMeta; (7)
j=1

A variavel kcal;; representa o valor das calorias no ali-
mento j da refeicao ¢, enquanto KcalMeta; equivale ao
valor caldrico esperado para a refeicao 1.

A diferenga caldrica total calculada é distribuida nas
proximas refeigoes. A quantidade de refei¢oes restantes é
calculado usando a Equacao 8§,

dif,
I—i

(8)
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(e}
@ O

- (82/5) = 16,4

Lanche 1: 183,6 Kcal
Almocgo: 583,6 Kcal
Lanche 2: 183,6 Kcal
Jantar: 383,6 Kcal
Ceia: 183,6 Kcal

Total = 2000 Kcal Almocgo: 592 Kcal

Lanche 2: 192 Kcal
Jantar: 392 Kcal
Ceia: 192 Kcal
Total: 2000 Kcal

O
O
o L2

-(0/2)=0

O Almoco: 700 Kcal (+108)

-(+108/3) = - 36

Lanche 2: 156 Kcal
Jantar: 356 Kcal
Ceia: 156 Kcal

Ceia: 156 Kcal
Total: 2000 Kcal
Total: 2000 Kcal

O - ST
©

Jantar: 356 Kcal

-(-44/1)=+44 O

Ceia: 112 Kcal
Total: 2000 Kcal

Total: 2088 Kcal

Figura 2. Interacao dindmica compensatoéria.

As varidveis a, I e i representam, respectivamente, o valor
das calorias que serao alteradas nas proximas refeicoes, a
quantidade total de horarios e a refeicao atual.

Considerando a Figura 2 anteriormente ilustrada, temos
que na primeira interagdo do usudrio com o sistema, café
da manha, houve uma diferenga calérica em relagao ao
menu proposto, ultrapassando em 82 Kcal o esperado. A
existéncia desta diferenga aciona o sistema compensatorio,
o qual cria um novo cardédpio, modificando as préximas
refeicoes. A mesma situacdo ocorre para o lanche da
manha (L1), almoco (A) e jantar (J). Quanto ao lanche
da tarde (L2), as entradas do usuério, com alimentos e
porcoes, foram as mesmas da proposta, nao acionando o
mecanismo compensatério. A dltima refeicao (C), apesar
de conter uma diferenca caldrica, nao ativa o mecanismo
compensatério, pois nao existem outras refeicoes para
compensar a diferenca final de 88 Kcal.

2.2 Base de dados

Neste trabalho utilizamos, como base de dados, os alimen-
tos e nutrientes existentes na tabela brasileira de com-
posicao dos alimentos (TACO) (UNICAMP, 2011). Nesta
base de dados é possivel encontrar 568 alimentos, divididos
por categorias, e suas composi¢oes nutricionais. O tama-
nho das porgoes presentes na TACO foram modificadas,
com base nas categorias de alimentos, conforme mostra a
Tabela 2.

2.8 Algoritmo Genético

O algoritmo bioinspirado utilizado possui trés aspectos
da teoria da evolugdo (Darwin et al., 1958), s@o eles
o cruzamento (i), a mutagdo (ii) e selegdo (iii). Estes
trés aspectos, modelados como operadores, sao aplicados
iterativamente a partir de uma populagao inicial até que o
critério de parada seja alcangado.
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Categoria Intervalo  Tamanho da porgao
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 2. Tamanho de porcao por categoria.

Dado uma populacdo X = x1,2,...,Tpop, onde x; é 0
¢ individuo de X. Seja x a populagao X9 na geragao g,
dizemos que a populagao inicial estd na primeira geragao.
No final da iteragao, a populacgao resultante X9 + 1 estara
na geragao g + 1. A populagao inicial X = x1,22,...,2p,,
¢ gerada aleatoriamente com |X| = P, individuos. A
representagao do individuo consiste em um vetor de intei-
ros, onde cada posicao representa um alimento diferente,
e seu valor, limitado a 3, equivale ao niimero de porcoes
do alimento incluidas no cardépio.

A respeito dos operadores, o primeiro aplicado em cada
geragao é o cruzamento. Por meio dele é gerado um novo
par de solugoes, baseado na combinacao de dois indi-
viduos selecionados da populagao. O cruzamento ocorre
respeitando a probabilidade T, de cruzamento. O segundo
operador aplicado, no vetor que representa a solucao, é a
mutacao, o qual, gera valores diferentes para cada posigao,
com uma probabilidade T},. Por fim, o 1dltimo operador é
a selec@o, o qual escolhe os individuos que farao parte da
proxima geracao. O modelo proposto ¢é ilustrado na Figura
3.

[—
D (| Calorias
= = o) Macronutrientes
i =) X g | Meronuares

Figura 3. Ilustragao do modelo proposto.

A respeito dos parametros utilizados no AG, o principal
fator foi o método de selecao de pais e filhos. Quando rea-
lizado o teste comparativo, para selecao dos parametros, o
método por torneio obteve os melhores resultados, seguido
pelas selecoes do tipo owerselection, torneio round robin,
uniforme, e roleta. A taxa de cruzamento utilizada foi de
0,6, mutagao de 0,4, tamanho da populacao de 100, nimero
de geragoes em 2500, proporcao elitista de 0,02 e mutagao
do tipo random reseting.

Por se tratar de um algoritmo estocastico, foram necessa-
rias repetidas execugoes (30) de cada experimento, sendo
eles realizados na Google Cloud Platform em servidores ca-
tegoria e2-medium (2 vCPUs, 4 GB memdria) com vCPUs
Intel Haswell, executando apenas Linux Ubuntu Server
20.04, sem interface grafica instalada. Os algoritmos foram
implementados em C++.
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos pelo modelo
estatico de refeicdo unica.

Nome Média Desvio Padrao
Funcao objetivo | 2,96E405 3,98E4-05
Calorias(g) 2,00E+03 3,05E-01
Proteinas(g) 1,056E4-02 2,47E+01
Carboidratos(g) | 3,21E+402 3,23E4-01
Fibras(g) 8,58E+01 1,16E+4-01
Gorduras(g) 5,19E401 9,46E+00
Célcio(mg) 1,56E+03 3,64E+02
Magnésio(mg) 6,74E4-02 1,14E+02
Fosforo(mg)* 1,79E+03 3,58E+02
Ferro(mg) 2,38E401  5,29E+00
Zinco(mg) 1,49E+01 2,83E4-00
Manganés (mg) | 1,28E+401 5,28 E+00

Tabela 3. Resultados obtidos pelo modelo con-
tendo uma unica refeigao.

Analisando os resultados notamos que os menus gerados
ultrapassaram o limite (3, 50 x 10?) de magnésio, enquanto
alguns deles também apresentaram excesso (acima de 3 x

10%) de carboidratos.

O segundo modelo, apresentado na Tabela 4, contendo
divisdo de horarios, teve um desvio calérico nos lanches

Neste artigo podemos descrever suas contribuicoes da se-
guinte forma: O primeiro passo foi reproduzir o modelo
com uma unica refeicdo. Posteriormente, incluimos as di-
visoes de horarios e, por fim, adicionamos as interagoes,
avaliando sua capacidade em reequilibrar cardapios, con-
forme o consumo do usudrio.

4. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O trabalho teve como objetivo propor uma melhora nos
modelos de PDs atuais por meio da inclusao de iteragoes,
possibilitando o balanceamento da dieta no decorrer do
dia. Considerando que utilizamos uma base de dados real
e completa, contendo todos os alimentos em sua forma
integral, pode ser interessante considerar a tentativa de
resolver o modelo utilizando outras técnicas, buscando
melhorar os resultados para as refeicoes menores, como
lanches e ceia, além de gerar carddpios que nao exceda
o limite superior de manganés. Outro ponto interessante
seria possibilitar a predicao de preferéncias por meio da
comparacao dos itens inseridos pelo usudario e, por fim,
ampliar a capacidade de rebalancear dietas, mesmo para
consumo caldrico a cima do limite, através da recomenda-
¢ao de exercicios fisicos.

(142 kcal e 146 kcal) e ceia (164 kcal).

Desjejum Lanche 1 Almocgo Lanche 2 Jantar Ceia

Nome AVG +- AVG +- AVG +- AVG +- AVG v AVG +-
Funcao Objetivo | 2,56E+05  2,22E+05 | 9,15E404 6,25E+04 | 2,76E+05 1,17TE4+05 | 1,02E+05 7,71E4+04 | 1,90E4+05 1,97E+05 | 9,87E4+04 5,71E4+04
Calorias 4,10E+02  2,55E4+01 | 3,42E402 8,91E+01 | 6,01E+02  3,66E-02 | 3,46E+02 7,85E+01 | 4,07E+02 1,73E-+01 | 3,64E+02  8,35E-+01
Proteinas 2,40E4+01  6,59E4-00 | 2,03E401 6,35E+00 | 3,19E4+01 1,19E401 | 2,07E401 5,37TE+00 | 2,17E4+01  5,35E400 | 2,20E401  8,92E+400
Carboidratos 8,57E+01  7,16E400 | 6,82E401 1,89E+01 | 1,15E4+02 1,95E401 | 7,03E401 1,71E4+01 | 8,13E4+01  8,09E400 | 7,27TE401 1,66E+401
Fibras 3,06E+01  5,83E+00 | 2,54E4+01 5,04E4+00 | 3,61E4+01 7,81E4+00 | 2,62E4+01 7,37E400 | 2,71E401 6,07E400 | 2,61E401  7,40E400
Gorduras 4,16E4+00 1,16E400 | 4,57TE400 2,57E+00 | 9,69E+00 4,17E400 | 4,26E400 2,03E+00 | 5,83E+00 3,88E+400 | 4,30E400 1,87E+00
Calcio 6,056E4+02 1,66E402 | 5,74E4+02 2,60E+02 | 6,98E+02 1,73E402 | 6,27TE402 2,54E+02 | 5,69E+02 2,32E402 | 5,98E402 2,28E+02
Magnésio 2,47E4+02 4,71E401 | 2,38E4+02 8,35E+01 | 2,76E+02 6,86E4+01 | 2,57TE402 1,06E+02 | 2,33E+02 7,48E+401 | 2,47TE402 9,84E+401
Fosforo 5,02E4+02 1,18E402 | 4,07TE4+02 1,22E+02 | 6,66E+02 1,13E402 | 4,23E402 1,06E+02 | 4,56E4+02 1,00E402 | 4,73E402 1,58E+02
Ferro 84TE+00  3,17E+00 | 7,12E4+00  3,56E+00 | 9,62E+00 3,10E+00 | 8,06E+00 3,45E+00 | 8,42E+00 2,68E-+00 | 6,98E+00  2,92E-+00
Zinco 4,01E4+00 1,10E4-00 | 3,44E400 1,81E+00 | 5,31E4+00 2,48E400 | 4,34E400 2,27E+00 | 4,41E4+00 2,66E400 | 4,42E400 2,35E+400
Manganés 5,41E400 3,82E4-00 | 5,62E400 4,27E+00 | 4,52E4+00 3,37E400 | 6,15E400 4,64E+00 | 4,93E4+00 4,60E400 | 5,92E400 4,38E+400

Tabela 4. Experimentos com divisao de horarios.
Com a inclusdo das mteragoes, por meio da Otlle&QaO AGRADECIMENTOS

dindmica, avaliamos a capacidade do algoritmo em calcular
corretamente e gerar um novo menu atendendo a nova
meta calérica. Desta forma, o mecanismo compensatério
consegue rebalancear as dietas, com base nos alimentos
ingeridos, desde que o total de calorias no dia nao seja ul-
trapassado em uma unica refei¢ao, por exemplo, consumir
mais de 2.000 Kcal no café da manha.

No resultado calérico dos carddpios rebalanceados, mos-
trado na Tabela 5, houve maior sucesso no reequilibrio
das dietas para almoco e jantar.

Desvio por hordrio | Lanche 1(avg|+-) Almogo(avg|+-) Lanche 2(avg|+-) Jantar(avg|+-) Ceia(avg|+-)
Café da manha 33284 5990.6 327|137 416[47 308|145
Lanche 2 - 599/0.4 329]113 404/13 330[123
Almogo - - 279|110 412|57 256/108
Lanche 2 - - - 40630 264|64

Jantar 261|154

Tabela 5. Resultado apds rebalancear o desvio
calorico.

Cada célula apresenta o valor calérico médio gerado na
dieta apds acionar o mecanismo compensatério.
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