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Resumo

Este trabalho aborda o problema da dieta, que fundamentalmente envolve a criacdo de uma
selecdo de alimentos 6tima para um certo periodo de tempo, dadas certas restricdes € um ou
mais objetivos a serem otimizados. Em variagdes multiobjetivo do problema, as abordagens
atuais focam em melhorar a uniformidade das solu¢des apenas no espago dos objetivos, nao
considerando a igualmente crucial uniformidade no espaco de decisao. Esse trabalho propde
a criacdo de um modelo de otimiza¢ao multiobjetivo para o problema da dieta que incorpora
uma medida de uniformidade para gerar uma melhor distribuicdo de solu¢des no espago de
decisdo. Esse modelo busca (1) minimizar custo, (2) maximizar proteinas totais e (3) minimizar
penalidades de variedade da dieta, enquanto satisfaz restricdes didrias alimentares . A partir
dos experimentos, foi possivel mostrar que a abordagem proposta consegue gerar dietas que
aproximam a fronteira Pareto do problema e que, quando comparadas ao NSGA-II, tém melhor
desempenho em métricas de uniformidade no espago de decisao e com hipervolume semelhante.
Os resultados evidenciam a aplicabilidade prética da abordagem em planejamentos alimentares

personalizados, oferecendo ampla escolha para um possivel tomador de decisdes.

Palavras-chave: Problema da dieta. Espago de Decisdao. Medida de Uniformidade.



Abstract

This work addresses the diet problem, which fundamentally involves selecting an optimal combi-
nation of foods over a specified period while satisfying given constraints and optimizing one or
more objectives. In multiobjective variations of the problem, current approaches focus solely on
improving solution uniformity in the objective space, neglecting the equally crucial uniformity in
the decision space. We propose a novel multiobjective optimization model for the diet problem
that incorporates a uniformity metric to generate better-distributed solutions in the decision
space. Our model simultaneously: (1) minimizes cost, (2) maximizes protein content, and (3)
reduces dietary variety penalties, while satisfying daily nutritional constraints. Experimental
results demonstrate that our approach was able to generate solutions that approximate the real
Pareto front, outperforming NSGA-II in decision-space uniformity metrics while maintaining
comparable hypervolume. These findings highlight the model’s effectiveness for personalized

meal planning applications, offering ample choice for possible decision takers.

Keywords: Diet Problem, Decision Space, Uniformity Measure.
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1 Introducao

Segundo (International Food Information Council Foundation, 2023) e (GlobalData,
2020), a busca por um estilo de vida mais sauddvel € uma tendéncia global, e valores nutricionais,
assim como sabor e preco, sdo as caracteristicas mais levadas em conta na hora da compra,
ideia corroborada por (DUARTE; TEIXEIRA; SILVA, 2021). Tudo isso indica uma busca pelo
consumidor por uma alimentacdo melhor, por meio de dietas que sejam sauddveis e pouco

onerosas.

Pensando na dificuldade de se criar uma dieta de baixo preco, (STIGLER, 1945) propos
o que € conhecido como problema da dieta, que consiste em identificar uma combinagdo de
alimentos que satisfaca as necessidades nutricionais de um individuo com o menor custo possivel.
Entretanto, situagdes reais de planejamento de dietas geralmente envolvem mais do que apenas
minimizar o custo, e em decorréncia disto, surgem variagdes do problema original com dois ou

mais objetivos conflitantes, tornando-se um problema multiobjetivo.

Além da minimizagdo do custo, alguns exemplos de objetivos utilizados na versdao mul-
tiobjetivo do problema sd@o minimizar gorduras trans e saturadas (AMIN; MULLIGAN-GOW;
ZHANG, 2019), maximizar variedade (MARRERO et al., 2020) (RAMOS-PéREZ et al., 2021),
maximizar quantidade de proteinas (SILVA et al., 2017), ou minimizar uma métrica agregada de
peso (POCHMANN; ZUBEN, 2022). Esses objetivos sdo conflitantes entre si, o que significa
que a melhora de um objetivo implica na piora dos outros. Esse tipo de problema geralmente ndo
possui uma solugdo Unica, mas vérias solugdes que fazem o equilibrio entre os diversos objetivos,

e o conjunto dessas solugdes constitui a chamada fronteira Pareto.

Entretanto, encontrar uma aproximacao da fronteira Pareto de um problema nédo € uma
tarefa simples; a natureza combinatdria do problema implica em um espaco de busca imenso, € o
uso de métodos heuristicos se torna essencial para se encontrar solu¢des em tempo vidvel. Um
desses métodos € o de um algoritmo evolutivo, descrito por (HOLLAND, 1975), que utiliza as
ideias de evolu¢do de Charles Darwin para a criacdo de uma populagdo de solugdes que a cada

geracao se torna mais apta a resolver o problema.

O uso da heuristica de algoritmo evolutivo se tornou comum para resolver problemas mul-
tiobjetivo, culminando no que sdo chamados MOEAs (MultiObjective Evolutionary Algorithms),
algoritmos evolutivos multiobjetivo. Dois dos MOEAs mais comuns sdo o SPEA2 (Strength
Pareto Evolutionary Algorithm 2) (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001) e o NSGA-II
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II) (DEB et al., 2002), que se exaltam na sua capaci-
dade de gerar solucdes diversas e de rapida convergéncia. No problema da dieta multiobjetivo,
0 uso do NSGA-II tem sido comum, como em (KALDIRIM; KOSE, 2006), (SELJAK, 2006)
e (POCHMANN; ZUBEN, 2022), que real¢cam sua flexibilidade para diferentes restricdes do
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problema.

Além disso, no contexto de otimiza¢do multiobjetivo, € interessante também que se tenha
variedade no Espaco de Decisdo, onde as escolhas dos valores das varidveis a serem aplicadas
nas funcdes objetivo sdo feitas. Um Espaco de decisdao mais variado ou uniforme permite que
a entidade responsdavel pela escolha da solu¢ao, chamada de Tomador de Decisoes, tenha um
leque de solugdes distintas para escolher como preferir. Em (MOREIRA; PAQUETE, 2019),
uma métrica de uniformidade ponderada pela dominéncia € usada para manter a uniformidade

no espacgo de decisdo sem ter perdas significativas na convergéncia no espaco dos objetivos.

Neste trabalho, utilizaremos uma medida de uniformidade no espaco de decisdo em um
algoritmo genético multiobjetivo para resolver o Problema da Dieta, visando gerar diversas dietas

diferentes entre si, que sdo nutritivas, variadas e de baixo custo.

1.1 Justificativa

O problema da dieta pode ser modelado como um problema multiobjetivo, pois envolve a
minimizacao e maximizagao de varios objetivos. Utilizando recomenda¢des minimas e maximas

para macronutrientes e micronutrientes, € possivel estabelecer as restri¢cdes necessarias.

(SELJAK, 2006) descreve o Problema da Dieta multiobjetivo como um problema da mo-
chila multidimensional e um problema de decisdo NP-completo, e, portanto, o uso de heuristicas
como algoritmos evolutivos se torna essencial para se encontrar solu¢cdes proximas da fronteira

Pareto em tempo factivel.

Os algoritmos genéticos possibilitam a busca de solugdes vidveis em um dominio com um
nimero extremamente alto de combinagdes, e a capacidade de evoluciao e mutacdo das solucoes
prové uma aproximacgdo com solucdes variadas e proximas da fronteira Pareto real. Por causa
disso, o uso de MOEAs como o NSGA-II se torna comum para a resolucdo desse problema,
sendo utilizado em (KALDIRIM; KOSE, 2006), (SUN; WANG, 2024), (MOREIRA et al., 2017)
e obtendo resultados satisfatorios.

1.2 Objetivos

Desenvolver um algoritmo evolutivo que utiliza uma métrica de uniformidade no espaco
de decisdo que seja capaz de gerar uma gama de dietas distintas entre si que satisfacam as
necessidades nutricionais diarias recomendadas, minimizando custo € maximizando variedade
em um intervalo de tempo de 7 dias. Serdo entdo feitos testes e compara¢des com o desempenho
do algoritmo NSGA-II.
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1.3 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

* Criacdo de um modelo para o problema da dieta que envolva minimizar o custo, maximizar
variedade através da minimizacao de uma medida de penalidade, e maximizar a quantidade

total de proteina.

* Implementacgdo de uma ferramenta para geracdo de dietas neste modelo que utilize de uma

medida de uniformidade para melhor distribuicdo de solu¢des no espago de decisao

* Realizar comparagdes de uniformidade e hipervolume entre a ferramenta implementada e
o algoritmo NSGA-II

1.4 Organizacao do Trabalho

Esse trabalho € dividido em 6 capitulos, que remetem a estrutura do Trabalho de Con-
clusdao de Curso. Nos capitulos 2 e 3, serd feita uma breve contextualizacdo dos algoritmos
e conhecimentos bdsicos para o entendimento e desenvolvimento do trabalho, além de uma
exposicao e discussao de trabalhos relacionados ao tema. O capitulo 4 descreverd a metodologia
do trabalho, o que foi produzido no trabalho e como foi feito; ja os capitulos 5 e 6 abordam os

resultados dos testes experimentais e discussdo acerca do que foi obtido.

1.4.1 Estrutura da Monografia

Capitulo 1: Introducio.

Capitulo 2: Fundamentacio Tedrica
Capitulo 3: Revisdo Bibliogrifica
Capitulo 4: Metodologia.

Capitulo 5: Resultados e Discussdes.

Capitulo 6: Consideragdes Finais



2 Fundamentacao Teorica

2.1 Problema da Dieta

O problema da dieta € caracterizado como um problema da mochila multidimensional
(SELJAK, 2006), descrito pela primeira vez em (STIGLER, 1945), tratando da busca em mini-
mizar o custo monetdrio de uma dieta que satisfaca todas as necessidades caldricas e nutritivas
de um individuo. Considerando A como o conjunto de alimentos a ser avaliado e N o conjunto
de componentes essenciais na dieta (Calorias, Macronutrientes, Vitaminas, Sais minerais, etc.),

chamados de elementos, tal problema pode ser definido em termos de programacao linear como:

mianixi, 1€ A (D)
S.a. an]xl > Rj, 1€ A,j eN (2)

Em (1), ¢; corresponde ao custo do alimento ¢ por por¢ao, e x; corresponde a varidvel
de decisdo que determina a quantidade de por¢des que o alimento ¢ tem na dieta. Em (2), n;;
¢ a quantidade do elemento j que esta presente no alimento ¢, e I2; € a quantidade minima do

elemento j que deve estar presente na dieta.

A dieta pode ser feita para periodos de tempo diferentes, como para um dia, uma semana
ou até um més. Também pode ter objetivos diferentes do de minimizar custo, como maximizar
calorias ou proteinas, e também pode envolver mais de um objetivo simultaneamente, levando
em consideragdo também fatores como preferéncias pessoais, variedade, restricdes caldricas,

entre outros.

2.2 Problema de Otimizacao Multiobjetivo

Um problema de otimiza¢ao multiobjetivo (EHRGOTT, 2005) € um problema que envolve
minimizar simultaneamente dois ou mais objetivos conflitantes, em que a melhora de um objetivo
implica na piora de outro(s). Dado um conjunto de m objetivos e um vetor de varidveis de decisdo

x, o problema pode ser descrito como

min f(z) = (fi(2), f2(2), f3(2), ., fn (@), 2 € X

Em que X € o conjunto de valores factiveis para o vetor de varidveis de decis@o x no que é

chamado espaco de decisdo. A imagem do vetor de varidveis de decisdo z, f(x), corresponde
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ao espago objetivo, e 0 objetivo se torna entdo minimizar a funcdo objetivo f(z) no contexto da

otimalidade Pareto. Para isso, primeiro € necessdrio definir a relacdo de dominancia.

Seja x1, o € X, arelacdo de dominancia, <, é definida como
f(z1) < f(xg) <= f(21) < f(22),f(x1) # f(22)

em que f(z;) < f(z3) se, e somente se, f;(z1) < fj(x2) Vi = 1,....,me f(x1) # f(z2) se, e
somente se 3i € {1, ..., m} tal que f;(x;) # f;(z2). Dessa maneira, uma solu¢do x; domina x5 se
ela obter um resultado melhor em ao menos uma das fungdes objetivo. A relagdao de dominéncia
¢ reflexiva e transitiva, o que significa que se x; < w9, entdo xs > 1, € que se 1< Ty < T3,

entao x1 < T3

Uma solug@o f(x’) é uma solucdo Pareto-Gtima se Az € X tal que f(x) < f(2'), ou seja,
ndo existe outra solu¢do que a domine. O conjunto de todas as solugdes Pareto-6timas € chamado
de conjunto Pareto, denotado como X, € o conjunto Yy denota o conjunto imagem de Xp, e
representa o conjunto de pontos ndo dominados, chamado também de fronteira Pareto, e ilustrado

na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Exemplo de Fronteira Pareto

Fronteira Pareto

* ©
@]
&)
o Solugoes
\ Dominadas

Objetivo 2

\
O
Q\ .
. @
Solugdo ©
Infactivel \

e} \.“““‘-—a_, Solugées ndo

~@ dominadas

Objetivo 1

Fonte: Adaptado pelo autor de (LIU; JIZERMAN; WESTEN, 2021)

A fronteira Pareto real pode nao ser alcangdvel, requerendo muitas vezes uma aproximacao
que seja o mais fiel e representativa da real possivel. As solugdes que estdo abaixo da fronteira
sdo infactiveis, e ndo podem ser alcancadas por qualquer combinacdo de varidveis de decisdo do
problema. Como nao existe uma solucdo 6tima tnica, € sim um conjunto de solucdes, cabe a
uma entidade chamada de tomador de decisdo realizar a escolha da solucdo a ser aplicada. O

tomador de decisdo pode ser um humano que escolhe entre a solugdo que mais lhe agrada ou
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uma estratégia computacional que faz a escolha baseada em alguma métrica. Portanto, ter vérias

solugdes diferentes entre si € desejavel.

2.3 Uniformidade no Espaco de Decisao baseado em Domi-
nancia

Em problemas multiobjetivo, além da importancia de se haver uma boa distribui¢ao das
solucdes no espacgo das solugdes, também € importante que se tenha uma boa distribuicao no
espaco de decisdo, para que seja possivel o tomador de decisdo ter liberdade de escolher ndo s6

os resultados das fun¢des, mas também valores diferentes para as varidveis.

Para isso, (MOREIRA; PAQUETE, 2019) propde uma func¢ao de uniformidade ponderada
pela dominancia, assim como a utilizacdo dessa fun¢do ponderada no processo de sele¢do de um
algoritmo genético, como forma de aumentar a distribuicdo e uniformidade no espago de decisao.
Dado um par de pontos x, ' pertencentes a uma populagio P, essa fungdo de uniformidade é

dada por
||z = 2l
|d(x) —d(z")] + 1

wy(z,2') =

em que ||z — 2’|| € a distancia euclidiana entre x e 2/, e d(x) € uma fungdo utilizada na

etapa de selecdo do algoritmo SPEA-2, definida como:

z'eP
f@)=<f(2)

A fungdo s(z’) diz respeito a quantidade de pontos que o ponto x” domina.

2.4 Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEAS)

Algoritmos evolutivos, descritos inicialmente em (HOLLAND, 1975), sdo uma classe de
algoritmos que usam principios da sele¢do natural e da sobrevivéncia do mais forte para gerar
aproximacoes ou solucdes para problemas de busca ou otimiza¢do. Exemplos de algoritmos
evolutivos sdo algoritmos genéticos, voltados para a realizacdo de cruzamentos e codificacao
de solugdes por meio de cadeias de informagao chamadas de gene. Cada solucdo que consegue
resolver o problema em questdo é chamada de individuo ou cromossomo, € um conjunto de

individuos é uma populagdo.
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Figura 2.2 — Etapas do processo Evolutivo

Avali

Cruzamento

Fonte: Adaptacao de:
https://towardsdatascience.com/introduction-to-evolutionary-algorithms-a8594b484ac. Acesso
em 31 de agosto de 2024

A Figura 2.2 descreve as principais etapas de um algoritmo evolutivo genético, sendo

elas:

» Inicializacdo: E a etapa inicial do algoritmo. Um niimero predeterminado de individuos

sdo gerados de forma aleatdria para constituir uma populacio inicial para o problema.

* Avaliacao: Osindividuos sdo avaliados quanto a uma métrica de aptidao (do inglés Fitness).
Essa métrica de aptiddo diz respeito ao valor que o individuo obtém na func¢do objetivo do

problema, e é um indicativo de sua qualidade em resolvé-la.

* Selecdo: Feita a avaliacdo, os individuos que tiveram maior aptidao sdo escolhidos para a

formacao de pares para a etapa de cruzamento.

* Cruzamento: Os pares de individuos sao combinados para gerar novos individuos, nos
quais componentes diferentes de cada elemento do par sdo selecionados para formar um

novo individuo que herda caracteristicas de ambos.

* Mutacao: Apos a criacdo dos novos individuos, hd uma chance, chamada taxa de mutagdo,
de ocorrer uma pequena variagdo em alguma caracteristica do individuo, ampliando a

diversidade da populacao.

Apés a etapa de mutacdo, a nova populagio se junta a anterior € um novo processo de
avaliacdo, selecdo, cruzamento e mutacao € feito até que se alcance um nimero predefinido

de iteracdes, onde o processo termina e a populacdo final de solucdes € obtida.



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 8

Em (SCHAFFER, 1985), a estratégia de algoritmos evolutivos € expandida para a apli-
cacdo em problemas multiobjetivos, onde a aptidao (Fitness) € um vetor, e ndo algo escalar,
visando individuos pr6ximos a fronteira Pareto. Desde entdo, ocorreram diversos avangos nessa
categoria de algoritmos evolutivos, que passaram a ser conhecidos como Algoritmos Evolutivos
Multiobjetivo (MultiObjective Evolutionary Algorithms), ou MOEAs. Sdo algoritmos voltados
para a resolucdo de problemas multiobjetivo, e os mais utilizados sao o NSGA-II (DEB et al.,
2002) e o SPEA2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001).

24.1 NSGA-1II

O Algoritmo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II') € um MOEA cuja
principal caracteristica € o uso de uma métrica chamada de Crowding Distance, que mede a

proximidade de uma solu¢do em relacao as demais.

Na etapa de selecao, a aptidao da solugdo é primeiramente determinada pela métrica que
€ chamada de Non-dominated Sorting, descrita em (BAKER, 1985). No Non-dominated Sorting,
as solugdes sdo classificadas pelo que € chamado de rank: as solugdes ndo-dominadas iniciais de

uma populacdo P possuem rank 1 e sdo denotadas por F;. Um conjunto de solugdes de rank k,
k—1

F}, é obtido a partir das solu¢des ndo dominadas do conjunto P/ | J F; .
=1

Solu¢des de mesmo rank sdo entdo escolhidas pela sua Crowding distance. A Crowding
distance € uma métrica que visa medir quao diversa uma solugdo é, através da sua distancia as
demais solugdes. Para obté-la, € calculada a diferenca normalizada entre os vizinhos da solucao

para cada um dos objetivos, e as diferencas sdo agregadas, conforme a seguinte férmula:

7 —1
crowdingDistance(i) Z U U )
max s — ming

em que f € a fungdo objetivo, i € a solucdo, e max; e miny sdo os valores maximo e
minimo do objetivo f, respectivamente. As solu¢des com maior e menor valor em cada fungao

objetivo sao atribuidas um valor infinito para a Crowding distance.

ApOs a etapa de selecdo, as etapas de cruzamento e mutagdo sao realizadas e uma nova
selecao € feita. O processo se repete até que se ultrapasse algum limiar de convergéncia ou
um nimero maximo de iteragdes seja alcancado. Ao utilizar da Crowding distance, o NSGA-II
garante uma boa diversidade de solugdes, oferecendo ampla variedade de escolha para o tomador

de decisao.



3 Revisao Bibliografica

3.1 Trabalhos Relacionados

Um dos primeiros trabalhos voltados ao uso de MOEAs para a resolu¢@o do problema da
dieta multiobjetivo foi (KALDIRIM; KOSE, 2006), que faz uso de avalia¢des, idade e género
do usudrio para criar uma dieta mais personalizada, que corresponde a diferentes necessidades
nutricionais de cada pessoa. Com o uso do NSGA-II para geracdo de solugdes e com um modelo
que permite até 3 repeticdes de um alimento, foi desenvolvido um programa com interface grafica

para interagcao do usudrio.

Em (AMIN; MULLIGAN-GOW; ZHANG, 2019), € proposto um modelo com muitos
objetivos que visa minimizar custo, gorduras trans e saturadas, agucares, € maximizar fibras.
Nele, as restricoes ajudam a criar uma dieta variada ao limitar o nimero médximo de um grupo de
alimentos em um periodo de um més e utilizando métodos escalares para geracdo de um conjunto
de solugdes. Além disso, incorpora uma medida de incerteza para pequenas variagcdes no preco

ou quantidade de consumo de um alimento, tornando o modelo mais robusto.

Para a geracdo apenas de carddpios para almoco, (MARRERO et al., 2020) faz uso de
um MOEA baseado em decomposi¢do para criar uma dieta balanceada, através de um modelo
que tenta maximizar uma métrica agregada de variedade. A abordagem proposta foi capaz de
criar carddpios variados com baixo aumento no preco quando comparado a um algoritmo focado

em otimizar um sé objetivo.

Utilizando do modelo proposto por (MARRERO et al., 2020), em (RAMOS-PéREZ et
al., 2021) sao feitos testes comparativos dos MOEAs mais comuns, incluindo um operador de
reparo para tornar solugdes nao-factiveis em solucdes factiveis, variando taxa de mutacao, taxa
de crossover e tamanho da popula¢do. Com resultado, foi constatado que o algoritmo NSGA-II
foi capaz de obter uma melhor métrica de hipervolume em um planejamento breve de 5-10 dias,

enquanto SPEA2 foi o que se mostrou melhor em planejamentos mais longos, de 20-40 dias.

Ainda no ambito de geracdo de carddpios para almocos, (MOREIRA et al., 2017) utiliza
uma versao do algoritmo NSGA-II com um operador de crossover proprio e utiliza-o para criar
carddpios voltados a criancas brasileiras, levando em conta limite de custo e as necessidades
nutricionais infantis. Quando comparado ao mesmo modelo utilizando métricas escalares, foi
possivel gerar um conjunto Pareto com 30 vezes mais solugdes, € com uma métrica de hipervolume

superior.

Levando em conta as multiplas camadas de otimizacdo possiveis no problema, (SELJAK,
2006) propde uma abordagem ao problema em 3 niveis de otimizagdo: global, didrio e por

refeicdo. Solucdes de nivel mais baixo sdo otimizadas e combinadas em solucdes de um nivel
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superior, que reforcam esse processo a um nivel global. Utilizando dessa estratégia, do algoritmo
NSGA-II para determinacao da fronteira pareto e de dois operadores de reparo, foi possivel criar
uma dieta com um bom custo e que leva em conta atributos como sazonalidade, cor, temperatura,

e consisténcia.

De forma similar a (SELJAK, 2006), em (POCHMANN; ZUBEN, 2022), os autores
aproveitam a natureza do problema da dieta para propor um modelo que € resolvido em dois niveis.
Um alto nivel, em que residem os multiplos objetivos, em que € usado o algoritmo NSGA-II
para definir a melhor combinag¢do de alimentos para as refei¢cdes, e um baixo nivel, onde ha um
problema de otimizacao linear que define a quantidade em gramas dos alimentos da camada
superior com o intuito de maximizar o ganho energético. A partir dessa estratégia, foi possivel
gerar uma fronteira Pareto que se aproxima da 6tima e que possui uma boa dispersdo entre as

solucdes no espago dos objetivos.

Em relacdo a elaboracdo de dietas mais personalizadas, (SUN; WANG, 2024) propde um
modelo voltado a pessoas diabéticas, levando em conta necessidades especificas de cada usudrio
para a elaboracdo de uma dieta. Utilizando o NSGA-II, foi possivel criar dietas personalizadas
para cada usudrio que levam em conta o controle do agticar no sangue, requisitos nutricionais e

preferéncias pessoais.

Para pessoas que precisam emagrecer, (SILVA et al., 2017) propde um modelo baseado
em evolucao diferencial que visa manter o consumo diério de calorias perto de 1200 Kcal ao
mesmo tempo que tenta maximizar a quantidade de proteinas da dieta, como forma de deixar o
usudrio saciado. A estratégia faz uso de 17 grupos de alimentos pré-definidos para as refei¢oes, e
como resultado foi possivel obter dietas que transitam bem entre os dois objetivos, permitindo

que nutricionistas escolham op¢des mais em conta para cada pessoa.

Ja em (TURKMENOGLU; UYAR; KIRAZ, 2022), utiliza-se de inferéncia fuzzy para
transformar termos vagos do tomador de decisdes em uma notagdo matemdtica, que por sua vez
compde uma das fungdes objetivo a serem otimizadas, levando em consideracao custo, tempo
de preparo e preferéncia do alimento. Como resultado, as preferéncias pessoais do tomador
de decisao, traduzidas em termos de inferéncia fuzzy, foram capazes de guiar o modelo, ob-
tendo fronteiras Pareto mais dispersas. Esse trabalho enaltece a importancia de se considerar as

preferéncias pessoais do usudrio na constru¢do de um modelo.

A partir dos trabalhos citados, € possivel perceber que o uso de MOEAs e do NSGA-II
se destacam, sendo utilizados em modelos e estratégias bem diferentes entre si. Em relacao aos
modelos, os principais objetivos abordados foram minimizar custo e maximizar variedade, e

alguns modelos optam por utilizar refeicOes ou pratos pré-definidos.
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4 Desenvolvimento

4.1 Conjunto de Dados

Para o conjunto de dados de alimentos, foi utilizado os dados da tabela TACO (CAMPI-
NAS, 2011), que dispde informacdes nutricionais de 597 alimentos separados em 14 categorias
por porcdo de 100 gramas. Alimentos com quantidade trago de algum componente (descrita
como "Tr") ou cujo componente ndo se aplica (descrito como "NA") tiveram seus respectivos
valores para tal componente zerados. Alimentos com componentes que estdo sendo reavalia-
dos (marcados com *) foram removidos. A Tabela 4.1 dispde das categorias e a quantidade de

alimentos presentes em cada uma delas.

Tabela 4.1 — Tabela de Categorias de Alimentos

Categoria Quantidade de Alimentos
Cereais 63
Verduras 99
Frutas 96
Gorduras 14
Frutos do Mar 50
Carnes 123
Leite 24
Bebidas 14
Ovos 7
Acucarados 20
Miscelanea 9
Industrializados 5
Preparados 32
Leguminosas 30
Nozes 11

Como o conjunto de dados nao possui dados referentes ao custo monetério das porcoes
dos alimentos, foram atribuidos custos aleatérios entre R$1.00 ¢ R$10.00 para cada um dos

alimentos listados.

4.2 Definicao do modelo

Foram definidas trés fun¢des objetivos para o problema: Minimizar custo, minimizar
penalidades de repeticdo e maximizar as proteinas de uma dieta de sete dias. Considerando A
como o conjunto de alimentos, ¢; como o custo do alimento ¢ e x;; a quantidade de por¢des do

alimento 7 no dia j, a primeira fung¢do objetivo, minimizar custos, € descrita como:
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7
flzzzcixija i€ A 3)
=1

Para a segunda fun¢do objetivo, foi utilizada a definicao de grau de repetitividade descrita
por (RAMOS-PEREZ et al., 2021). No artigo, sdo feitas 3 refei¢cdes por dia por 5 dias, e s@o
aplicadas penalidades sobre a repeticao de refei¢des, a repeticao de categorias de alimentos
em refeicdes do mesmo dia e a repeticao de categorias de alimentos em dias diferentes. Nesse
trabalho, os dias ndo sdo separados em refei¢des e, portanto, a funcao objetiva foi adequada de
forma a incluir somente a ultima penalidade, a de repeticdo de categorias de alimentos em dias
diferentes. A tabela 4.2 descreve as penalidades e seus valores foram os mesmos utilizados no
artigo, com excec¢ao de categorias ndo presentes no conjunto de dados, que foram omitidas, e a
adicdo de uma nova penalidade para a repeticao com seis dias. Categorias de alimentos presentes

no conjunto de dados e ndo presentes na tabela estdo incluidas na categoria "Outros".

Tabela 4.2 — Tabela de penalidades

Penalidade Descrigao Valor
D1 Penalidade por repetir a categoria Outros 0.1
D2 Penalidade por repetir a categoria Carnes 3
D3 Penalidade por repetir a categoria Cereais 0.3
Dy Penalidade por repetir a categoria Frutas 0.1
Ds Penalidade por repetir a categoria Leites 0.3
De Penalidade por repetir a categoria Leguminosas 0.3
D7 Penalidade por repetir a categoria Peixes 0.5
Ds Penalidade por repetir a categoria Vegetais 0.1
Do Penalidade por repetir a mesma categoria um dia antes 3
P1o Penalidade por repetir a mesma categoria dois dias antes 2.5
P11 Penalidade por repetir a mesma categoria trés dias antes 1.8
D12 Penalidade por repetir a mesma categoria quatro dias antes 1
D13 Penalidade por repetir a mesma categoria cinco dias antes 0.2
D14 Penalidade por repetir a mesma categoria seis dias antes 0.1

O valor vrg, € dado pela Equag@o 4, onde dado um dia j, y,, = 1 significa que a categoria
g foi repetida no dia j — d, e y,, = 0 significa que ndo foi. z; = 1 significa que alguma categoria
foi repetida d dias antes de j, e z; = 0 significa que nenhuma categoria foi repetida d dias
antes de j. |G| diz respeito a quantidade de categorias e p|¢|+q € p, diz respeito aos valores das
penalidades presentes na Tabela 4.2.

j—1 |G|

UrG; = Z(Z Yga " Pg) T (24" PiGI+a) “)

d=1 g=1
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Dessa maneira, a segunda fungdo objetivo, cujo objetivo € aumentar a variedade da dieta

através da minimizagdo das penalidades de repeti¢do, € dada pela equacdo 5.

7
f2= vra, (5)
j=1

Finalmente, a terceira fungdo objetivo, que € maximizar a quantidade de proteina da dieta,
¢ dada pela equacdo 6, onde u; € a quantidade de proteina fornecida pelo alimento c.
7
f3zzzuﬂij, e A (6)
j=1 i

Como restrigoes do problema foram definidos valores minimos para cada um dos elemen-
tos, a partir da tabela de Valores Didrios Recomendados (VDR) fornecidos pela Anvisa (Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitdria (ANVISA), 2020). Para a satisfac@o das restri¢des, cada um dos
componentes em cada um dos sete dias deve ter um valor igual ou maior que o da tabela VDR.

Dessa forma, o modelo completo do problema € descrito como:

min F(z) = [fi(z), f2(2)], (7
max f3(x), @)
Sujeito a:
> nawi; > Ry, i€ AkeNVj€{1,2,..7} 9)
x5 >0 (10)

onde A € o conjunto de alimentos, N € o conjunto de elementos da dieta, n;; € a quantidade do
elemento k presente no alimento i, ;; € a quantidade de por¢oes do alimento ¢ no dia j, e I%; a
quantidade recomendada do elemento £. Por fim, a equacdo 10 descreve a ndo negatividade das

solucoes.

4.3 Medida de Uniformidade no Espaco de Decisao

Baseado na medida de uniformidade ponderada pela dominéncia (w, proposta por (MO-
REIRA; PAQUETE, 2019) e utilizada na etapa de sele¢dao de um algoritmo genético, foi criada
uma nova medida, wg,, que calcula a diferenca entre duas solucdes baseada na distancia de
Hamming (HAMMING, 1950) delas. Um vetor bindrio de n elementos € atribuido a cada dieta,
cujos elementos representam a presenca de um dado alimento na dieta, e utilizando-se desse

vetor, a distancia de Hamming entre duas dietas € calculada por
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dp(xp, ) = Z |\2p; — ] (11)
i=1

em que Ty, a:}L sdo os vetores bindrios das dietas x, z/, respectivamente, pertencentes a um
conjunto de dietas [, e n € o nimero de alimentos no conjunto de dados. Utilizando-se dessa

definicao, a medida de uniformidade wyy, € definida por

dh(l’h,l’%)
|d(z) —d(z")| + 1

(12)

wan(z,2") =

Além disso, para medir a uniformidade dos algoritmos, serdo utilizadas duas medidas

baseadas na distancia de Hamming no espaco de decisdo. Essas medidas sdo

Apmin = min(dy(xp, 2},)), Vo, o' € D,z # 2 (13)
5 ep Seepdrlanai)

d ed = x'e xeD 14

hmed D (14)

A métrica da equagdo 13 descreve a menor distancia entre quaisquer par de dietas na

fronteira Pareto, e a equacdo 14 descreve a média aritmética de todas as distancias entre as dietas.

4.4 Penalidade

Algumas solugdes geradas para o modelo podem nao satisfazer as restricdes nutricionais
do problema. Para resolver isso, na realizacdo dos torneios bindrios no algoritmo genético,
solucdes factiveis sempre vao ter preferéncia sobre solugdes infactiveis. Caso ambas as solugdes
comparadas sejam infactiveis, a solucdo que tiver a menor penalidade serd escolhida. Essa
penalidade, pen € a soma das diferencas entre 0 VDR e o total da dieta para cada dia e elemento,

e € dada por:

7 IN|

pen =Y > (Ri—V;),VVi; < R;

j
onde NN € o conjunto de elementos, I?; € o valor minimo recomendado para o elemento 7, e V;; €

a quantidade total do elemento ¢ no dia j.

4.5 Algoritmo Genético

Assim como descrito em (MOREIRA; PAQUETE, 2019), a métrica wg;, pode ser utilizada
em um algoritmo MinMax para realizar a selecao de um algoritmo genético, como demonstrado

em 4.1
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Algoritmo 4.1: Heuristica WDH
Entrada: Populacdo P, escalar k

Saida: R
1 inicio
2 Seja Np o conjunto de dietas ndo dominadas de P;
3 Seja x;, x; as dietas em Np com wgy(z;, ;) maximo;
4 Rz, x;;
5 | enquanto (|R| < k) faca
6 Encontrar 2’ € {P — R} tal que T[lei}?wdh (2',r) é maximo;
7 R+ RU{2'};
8 fim
9 Retorne R;
10 fim

Uma dieta € representada por uma matriz de 580 linhas e 7 colunas, que correspondem a
quantidade de alimentos no conjunto de dados e a quantidade de dias da dieta, respectivamente.
Um elemento x;; nessa matriz corresponde a quantas por¢oes de 100g do alimento i fazem
parte da dieta no dia 5. Usando dessa representacdo, o algoritmo genético para se chegar a uma

aproximacao da fronteira Pareto ap6s max geragdes € descrito pelos seguintes passos:

* Criar uma populagdo inicial F, de k£ individuos gerados aleatoriamente, cada um represen-
tando uma dieta. Cada individuo entdo € sujeito ao operador de reparo para satisfacao das

restricoes.
* Inicializar ¢ <— 0
* Enquanto ¢t < maax:
1. Calcular a aptidao de cada individuo da populagdo P, utilizando a métrica de Non-

Dominated Sorting do NSGA-II

2. Realizar k torneios bindrios aleatdrios entre os individuos de P; e definir k/2 pares

de individuos para a etapa de Crossover.

3. Para cada par de individuos selecionado, realizar o Crossover Multiponto por colunas

dos individuos e gerar um novo par de individuos.

4. Aplicar um operador de mutagdo de troca de bit sobre os k individuos gerados, gerando
uma populagdo Q)¢
5. Executar a heuristica WDH com escalar k sobre a populacido P, U (); para se obter a

populagdo P
6. t+—t+1

* Aplicar o operador de reparo sobre os individuos da populacio final P,

* Retornar as solu¢des ndo dominadas da populagdo final P,
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4.6 Experimentacao Pratica

Nessa secdo, foram feitos experimentos comparativos entre o método proposto utilizando
a heuristica WDH e o método NSGA-II. A performance no espago dos objetivos foi medida em
termos de Hipervolume, descrita em (ZITZLER; THIELE, 1999) , e a uniformidade no espaco de
decisdo foi medida utilizando as métricas dpin € dpmeq. O ponto de referéncia para o cdlculo do
hipervolume € baseado no maior valor obtido para cada fun¢do objetivo em um dos algoritmos, e

esse valor € utilizado para normalizar os resultados antes do célculo do hipervolume.

Os experimentos foram realizados em um computador com processador Ryzen 5 2600,
16GB de memoéria RAM DDR4 3000MHz, usando o sistema operacional Windows 11.

Os parametros para os algoritmos genéticos foram:

* Populagdo inicial de tamanho 30.

* Os valores da quantidade de cada alimento em cada dia sao inicializados aleatoriamente de
forma ponderada, com 94% de chance de valor 0, 4% de chance de valor 1 e 1% de chance

de valor 2.
* Numero maximo de gera¢des de tamanho = 30, 100, 300.
* Crossover Multiponto por coluna com 20 pontos.

* Mutacdo de virada de bit com chance de 5% caso o valor seja 1 e 0.16% para caso o valor

seja 0.

Para cada nimero maximo de geracdes, cada abordagem foi executada 30 vezes e foi feita

a média dos resultados obtidos.
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5 Resultados

Os resultados dos experimentos sdo descritos na tabela 5. A principio, com 30 geragdes,
com o algoritmo proposto (WDH), a menor diferenca entre dois pares de dietas foi uma distincia
de cerca de 100 elementos; em contrapartida, para o NSGA-II, esse numero € apenas cerca de 39.
A média da distancia entre os pares da abordagem proposta também € maior, ressaltando que ela
¢é capaz de gerar dietas mais distintas entre si sem muita diferenca na drea coberta pelos pontos,

uma vez que o hipervolume € semelhante.

Tabela 5.1 — Tabela de comparagdes entre os algoritmos WDH e NSGA-II

WDH | NSGA-II

Hipervolume  dpmin  dpmea | Hipervolume  dpmin — dhmed

30 Geragoes 0.397 99.56 187.61 0411 38.93 160.33
100 Geragoes 0.417 92.10 160.81 0.394 35.46 122.72
300 Geragodes 0.412 91.76 155.28 0.404 36.10 108.55

Para 100 e 300 geracgdes, as discrepancias se mantém, com uma leve diminui¢do na
distancia média em decorréncia da convergéncia do algoritmo. A figura 5 mostra o resultado da
fronteira Pareto de uma instincia da abordagem WDH e uma instancia da abordagem NSGA-II
ap6s 100 iteracdes. E possivel perceber uma falta de solugdes com pouca penalidade, mas alto
custo, uma vez que o custo da dieta estd atrelado a quantidade de alimentos, e com mais alimentos

de diferentes categorias, mais penalidades sdo aplicadas.

Abordagem NSGA-II Abordagem WDH

5000
4500
4000 17
2
3500 &,

seursjorg

3000
2500

800

800

900
G, 900 oy
Usto 1000 105 Sto 1000, 50 100

Figura 5.1 — Fronteira Pareto do exemplo de uma execugdo das duas abordagens; NSGA-II a
esquerda e WDH a direita

Para comparar o desempenho das abordagens, foi feita uma simulacao de Monte Carlo,
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usando os resultados das médias de 30 instancias de cada abordagem como amostras. Assim, a

hipétese nula e a hipdtese alternativa sdo descritas como:

Hy : Nao existe evidéncia que uma abordagem € melhor que a outra

H, : Existe evidéncia que uma abordagem € melhor que a outra

Caso as amostras sejam significativamente diferentes, a diferenca entre as amostras serd

um ponto incomum em uma distribui¢do de resultados separados aleatoriamente. Para realizar

esse teste, foram feitos os seguintes passos:

1. Calcular a média da diferenca entre os valores das amostras, o que serd chamado de

resultado observado.

2. Realocar metade do total de amostras para uma abordagem e metade para a outra, calcular

novamente a média das diferencas.

3. Repetir o passo anterior 5000 vezes e criar a distribuicdo dos valores calculados.

4. Se o resultado observado nao for mais extremo que a fragdo da distribui¢do que representa

0.01 de significancia, considerar a hipdtese nula. Caso contrério, rejeita-la.
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Figura 5.2 — Histogramas das simulagdes de Monte-Carlo para a medida de HiperVolume, com

30, 100 e 300 geracgdes

A partir das distribui¢des, foram criados histogramas, denotados em cinza em 5.2, 5.3 e

5.4. O resultado observado € representado por um ponto escuro e uma linha tracejada. Para a

medida de hipervolume, nos resultados observados de 30, 100 e 300 gera¢des, a hipétese nula
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Figura 5.3 — Histogramas das simula¢des de Monte-Carlo para a medida de d,,,;,,, com 30, 100 e

300 geracdes
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6 Consideracoes Finais

6.1 Conclusao

A partir do que foi desenvolvido, foi possivel propor um modelo para o problema da
dieta que minimize custo, maximize proteina e maximize a variedade através da minimizacao de
penalidades por repeticdo. Desse modelo, foi utilizada uma medida de uniformidade no processo
de selecao de um algoritmo evolutivo para gerar solu¢des que aproximam a fronteira Pareto real
do problema, sao mais bem distribuidas no espaco de decisdo que o NSGA-II e que ndo t€m

perdas mensurdveis na medida de Hipervolume.

Com isso, a abordagem permite que tomadores de decisdo tenham mais liberdade na
escolha das dietas, podendo aderir melhor a preferéncias pessoais e mantendo uma boa eficiéncia
da dieta através de um conjunto de solu¢des mais variado. Além disso, a abordagem pode ser
utilizada dentro do contexto de outros problemas multiobjetivo que simulam um problema da
mochila multidimensional, como um problema de agendamento de salas ou voos, ou até mesmo

integrado em problemas com varidveis ndo discretas.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, € possivel explorar a abordagem em um conjunto de dados mais
completo, com mais alimentos, informacdes de preco ou menos dados faltantes. Pode-se avaliar
a abordagem sobre outros objetivos, como minimizar sédio, gorduras saturadas ou maximizar
fibras, em outros problemas multiobjetivo parecidos, como problemas de agendamento, ou avaliar

sua eficdcia em problemas com menos varidveis.
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