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RESUMO

O presente estudo se refere a utilizagdo de algoritmos genéticos no
desenvolvimento de um programa voltado a realizacdo de calculos de
otimizagdo dos custos de dieta alimentar, buscando apresentar melhor o
equilibrio dos alimentos de acordo com as quantidades de proteinas, gorduras
e carboidratos previamente sugeridas. A alimentacao equilibrada é um dos
principais fatores relacionados a constru¢cao de uma boa saude e a prevencéao
de doencas. A base de informacgdes dos alimentos utilizados foi desenvolvida
a partir de um plano alimentar recomendado a um paciente por uma
nutricionista. A partir dos dados do referido plano alimentar, foi elaborada a
composicdo inicial de alimentos, que foi organizada em uma Planilha de
Célculo. Para elaboracdo do algoritmo genético, utilizou-se o software
cientifico Scilab, que é semelhante a outro software amplamente utilizado, o
Matlab. Ao executar o programa, surge no Console do Scilab uma lista de
alimentos, vinda da planilha importada, para que o usuario possa escolher os
alimentos que irdo compor a refeicdo, conforme suas necessidades. Apos a
selecdo dos alimentos e das escolhas do usuario, o programa inicia o0 processo
de calculo utilizando um Algoritmo Genético (AG). Apos o fim da execucéo do
programa, sao apresentados no Console do Scilab os resultados dos célculos.
As saidas correspondem aos melhores individuos gerados pelo AG, a partir
dos célculos executados a cada geracéao.

Palavras-chave: Inteligéncia Atrtificial; Algoritmos Genéticos; Dieta alimentar;
Scilab.
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ABSTRACT

The present study refers to the use of genetic algorithms in the development of
a program aimed at the realization of calculations for the optimization of diet
costs, seeking to present the best balance of food in accordance with the
amounts of proteins, fats and carbohydrates previously suggested. A balanced
diet is one of two main factors related to the construction of good health and
the prevention of diseases. Based on the information on the foods used, a
nutrition plan was developed from a food plan recommended to a patient by a
nutritionist. From the data of the referred food plan, the initial composition of
food was elaborated, which was organized in a Calculation Plan. For the
development of the genetic algorithm, you will use Scilab scientific software,
which is similar to another widely used software, Matlab. When running the
program, a list of foods will appear on the Scilab Console, coming from the
imported plan, so that the user can choose the foods that will be included in the
meal, according to their needs. After the food selection and the user's choices,
the program starts the calculation process using a Genetic Algorithm (AG).
After the video of the execution of the program, the results of the calculations
are shown in the Scilab Console. The outputs correspond to the best individuals
generated by AG, based on the calculations performed in each generation.

Keywords: Artificial Intelligence; Genetic Algorithms; Food diet; Scilab.

1. INTRODUCAO

A alimentacdo equilibrada € um dos principais fatores relacionados a
construcdo de uma boa saude e a prevencéo de doencas.

E necessario criar solugbes que favorecam a producdo de informacdes
sobre alimentacdo saudavel, pois “existe uma relacdo direta entre nutricéo,
salude e bem-estar fisico e mental do individuo. As pesquisas comprovam que a
boa alimentacdo tem um papel fundamental na prevencéao e no tratamento de
doencas” (Recine; Radaelli, 2002, p. 4).

O presente estudo se refere a utilizacdo de algoritmos genéticos no
desenvolvimento de um programa voltado a realizacao de calculos de otimizacéo
dos custos de uma dieta alimentar, buscando apresentar melhor equilibrio dos
alimentos, de acordo com as quantidades de proteinas, gorduras e carboidratos
previamente sugeridas.

De acordo com Linden (2012, p. 3):
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Algoritmos Genéticos (AG) sdo uma técnica de busca
extremamente eficiente no seu objetivo de varrer o espacgo de
solucbes e encontrar solucbes proximas da solucdo 6tima,
guase sem necessitar interferéncia humana. [...] O problema dos
AG é que eles ndo sdo tdo bons assim em termos de
processamento. Logo, eles sdo mais adequados em problemas
especialmente dificeis.

Em 1859, Charles Darwin escreveu o livro A Origem das Espécies, no
qual explica que, de acordo com a teoria da evolucéo, todos os seres de um
ecossistema (animais, vegetais e insetos) disputam entre si pelos recursos
limitados, como comida e 4gua. Aqueles que ndo tiverem éxito, tendem a ter
menor nimero de descendentes, ocorrendo assim menor possibilidade de que
seus genes sejam transmitidos para futuras geracfes. Isso € chamado de
selecdo natural. Os individuos sobreviventes, ao se reproduzirem, tém a
capacidade de gerar descendentes que sao relativamente distintos de seus
progenitores, adaptados ao ambiente em que vivem (Linden, 2012).

Linden (2012) afirma que os primeiros estudos a respeito de Algoritmos
Genéticos foram efetuados na década de 1940, no qual os cientistas comecaram
a se inspirar na natureza para criar um ramo da inteligéncia artificial. Em 1975,
Holland publicou o livro Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland,
1975), em que apresenta o0s algoritmos genéticos, estudando a adaptacéo e a
evolugcdo no mundo real simuladas dentro do computador, a fim de encontrar
boas solucdes para problemas extremamente dificeis.

Algoritmos Genéticos (Gas-Genetic Algorithms) constituem uma técnica
de busca e otimizacéo, altamente paralela, inspirada no principio Darwiniano de
selecéo natural e reproducéo genética (Pacheco, 1999, p. 1).

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Materiais

O presente estudo foi desenvolvido a partir de um plano alimentar
recomendado a um paciente por uma nutricionista. A partir dos dados do referido
plano alimentar foi elaborada a composicdo inicial de alimentos, que foi
organizada em uma Planilha de Calculo, conforme ilustrado na Figura 1, a seguir.

Para elaboracdo do algoritmo genético, utilizou-se o software cientifico
Scilab, semelhante a outro amplamente utilizado, o Matlab. O Scilab, no entanto,
€ um software distribuido de forma gratuita sob a licenca GNU General Public
License (GPL).
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3. METODOLOGIA

A planilha com a base de dados (Figura 1) contém 16 referéncias a
alimentos retirados da lista de alimentos prescritos para o almog¢o no Plano
Alimentar a ser utilizado para importacéo no Scilab.

Figura 1 — Planilha com composi¢céo dos alimentos.

A B C D E F G H

1 Calorias 195,92 i 119,7 310,48

2 Gramas 48,98 13,3 77,62

3 CODIGO PRODUTOS PROTEINA| GORDURA | CARBOIDRATOS| KCAL %DIARIO | PORCAOG R$/kg

4 1|Beterraba Crua 0,49 0 0,11 0,49 0,0002 1 0,005
5 2|Tomate 0,011 0,002 0,031 0,15 0,0075 1 0,004
& 3|Cenoura ralada 0,013 0,002 0,077 0,34 0,00017 1 0,004
7 4|Brécolis Cozido 0,02 0,01 0,04 0,25 0,01 1 0,0035
B 5|Arroz 0,025 0,002 0,281 1,28 0,00067 1 0,017
g 6|Feijdo Carioca 0,048 0,005 0,136 0,76 0,00038 1 0,007
10 7|Lentilha 0,063 0,003 0,163 0,93 0,0465 1 0,0105
1 8|Cabotia 0,014 0,007 0,108 048 0,00024 1 0,004
12 9|Mandioca Cozida 0,01 0 0,3 1,25 0,06 1 0,006
13 10|Abobrinha 0,0064 0,0005 0,0393 0,16 0,008 1 0,00455
14 11|Berinjela 0,007 0 0,045 0,19 0,0095 1 0,004
15 12|Couve refogada manteiga 0,017 0,066 0,087 0,9 0,00045 1 0,017
16 13|Batata Doce 0,006 0,001 0,184 0,77| 0,000385 1 0,005
17 14|Filé Frango Grelhado 0.3 0,025 ] 1,59 0,000795 1 0,018
18 15|0vo 0,16 0,19 0,01 24 0,12 1 0,0375
19 16|Carne Vemelha 0,359 0,073 0 2,19 0,1095 1 0,02639

Fonte: Elaborado pelos autores a partir do Microsoft Excel ®.

As duas primeiras linhas, indicam para o Algoritmo Genético (AG) as
necessidades em calorias e gramas de proteina, gordura e carboidrato
escolhidas pelo usuério para uma refeicdo (almoco). Essa composicdo foi
elaborada com base em uma sugestéo de almoco, considerando os valores de
referéncias indicados no site Vitat (Vitat, 2023). Essas informagdes servirdo de
base para que o algoritmo genético calcule a quantidade de gramas para cada
alimento. Nas linhas contidas no intervalo de células entre 4 e 19, encontram-se
as informacdes de cada alimento (proteinas, gorduras, carboidratos e pre¢o), na
proporcao de 1g, também obtidas no site Vitat (Figura 2).
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Figura 2 — Tabela Nutricional Alimentos.

L]
v‘tat Salde Bem-estar Vitat Cuida Se

Home - Alimentacdo Busca de Alimentos ~ Arroz branco cozido

Arroz branco cozido

Medida Quantidade
gramas v 1
Tabela Nutricional % VD (™

Calorias (valor energético) 1.28 kcal 0.06%
Carboidratos liquides 0.27g

Carboidratos 0.28g 0.09%
Proteinas 0.03g 0.01%
Gorduras totais 0.00g 0.00%
Gorduras saturadas 0.00g 0.00%
Fibra alimentar 0.02g 0.06%
Sadio 0.01 mg 0.00%

Fonte: Vitat (2023).

Ao executar o programa, surge no Console do Scilab uma lista de
alimentos, vinda da planilha importada, para que o usuério possa escolher os
alimentos que irdo compor a refeicdo, conforme as necessidades do usuario
(Figura 3).
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Figura 3 — Tela Inicial do Programa para Selecdo dos Alimentos.
Scilab .11 Console

LR SRR R LISTA DE ALIMENTOS LR

i "Beterraba Crua"
nan "Tomate"

"3 "Cenoura ralada"
n4n "Brécolis Cozido"
"g" "Arroz"

"e" "Feijao Carioca"
Y "Lentilha"

ra" "Cabotid"

" "Mandioca Cozida"
"10" "Abobrinha"

"11" "Berinjela"

"12" "Couve refogada manteiga”
"13" "Batata Doce"

"14™ "Filé Frango Grelhado”
"is"™  "ovo"

"1eé" "Carne Vemelha"

Mg khkAAA Ak A hdk A A dk A h A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A AR A A A A A A A AT
P -
Thkkkkhkhkkkhkkhkkhkkd CODICOS PARA EXECUGAO Ahkhkhkhhkhhkhkhhkhkhikm

"0 - Executar Cdlculo // -2 = Cancelar Operagao”

Mk kA AR ARAR A A AR AN AL A A A A AR A A A A A A AR A A A A A A A A AR A A A Ak Ak kh k"
Digite o cédigo do Alimento:

Fonte: Elaborado pelos autores a partir do Scilab.
Apbs a selecdo dos alimentos, e a escolha do usuario para a execugao

do calculo, o programa inicia o processo de calculo do Algoritmo Genético, que
segue o ciclo de funcionamento do AG, conforme ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 — Funcionamento de um Algoritmos Genético padréo.
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Fonte: Izidoro et al. (2014, p. 01 apud Kato, 2021).

A populacdo para esse sistema sera composta de 500 individuos,
inicialmente gerada de forma aleat6ria. Apds a inicializacao da populacéo inicial,
sao definidas as quantidades de “geracdes” ou “épocas”, o que corresponde a
guantidade de vezes que o algoritmo é executado, sendo também este o critério
que determina o ponto de parada. A cada nova geracdo, uma nova populacéo é
gerada.

Um individuo de um AG é uma abstracao de um individuo do mundo real.
A definicdo de um individuo envolve simplificar aspectos do mundo real e
representa uma possivel solucdo para o problema em questdo. Nesse contexto,
“[...] um conjunto de individuos forma a populagdo de um algoritmo genético”
(Kato; Rodrigo, 2021, p. 1).

De acordo com Linden (2012, p. 163),

a inicializagéo da populagéo, na maioria dos trabalhos feitos na
area, é feita da forma mais simples possivel, fazendo-se uma
escolha aleatéria independente para cada individuo da
populacéo inicial. A lei das probabilidades sugere que teremos
uma distribuicdo que cobre praticamente todo o espacgo de
solucdes, mas isto ndo pode ser garantido, pois a populacéo tem
tamanho finito. [...] A pratica da area, como dito acima, € usar a
estratégia mais simples de inicializacdo, que consiste em
simplesmente escolher n individuos de forma aleatéria. Isto ndo

7
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€ devido a preguica, mas sim ao fato de que a inicializacdo
aleatoria de forma geral gera uma boa distribui¢cdo das solu¢des
no espaco de busca (Linden, 2012, p. 71).

Para o correto funcionamento do algoritmo genético, € necessario definir
cuidadosamente o tamanho da populacdo para que haja eficacia no
funcionamento do programa desenvolvido e para que boas solucbes sejam
encontradas. Nesse sentido, € necessario se apoiar no que afirma Linden (2012,
p. 163):

O desempenho do algoritmo genético é extremamente sensivel
ao tamanho da populacéo. [...] Caso este numero seja pequeno
demais, ndo havera espaco para termos uma variedade genética
suficientemente grande dentro da nossa populagéo, o que fara
com que o algoritmo seja incapaz de achar boas soluc¢des e caso
este nimero seja grande demais, o algoritmo demorara demais
e poderemos estar nos aproximando perigosamente de uma
busca exaustiva.

O cromossomo € uma representacao dos individuos de uma populacéo.
Como na genética biolégica, um cromossomo é composto por genes. Em AG,
um cromossomo € uma sequéncia de bits e cada bit € um gene. Para este
trabalho, o nimero de cromossomos sera exatamente igual ao namero de
alimentos selecionados pelo usuario na tela inicial do programa. O numero de
cromossomos esta também ligado a geracdo da populacédo, uma vez que para
cada alimento serd gerada uma populacao de 500 individuos. Supondo que o
usuario tenha selecionado 8 alimentos, o programa ira gerar uma matriz com 500
linhas (nimero de individuos) e 8 colunas (nUmero de cromossomos).

De acordo com Linden (2012, p. 65),

a representacao cromossomial [...] € uma maneira de traduzir a
informag&o do nosso problema em uma maneira viavel de ser
tratada pelo computador. [...] cada pedaco indivisivel desta
representacdo € chamado de um gene, por analogia com as
partes fundamentais que compdem um cromossomo biolégico.
[...] o cromossomo nada mais € do que uma sequéncia de bits e
cada gene é somente um bit.

Na funcéo fitness sera inserida a formula para a otimizac&o do custo da
dieta. Para garantir que apenas sejam utilizadas as populacfes que atendam
aos requisitos minimos de proteinas, gorduras e carboidratos, € utilizada uma
formula denominada “Funcdo de Contorno”, que compara as quantidades de
proteinas, gorduras e carboidratos desejados com aquelas geradas por meio da
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multiplicacdo da populagdo com as proteinas de cada alimento da planilha, e
caso as quantidades calculadas ndo atinjam as quantidades desejadas (de
proteinas, gorduras e carboidratos), é aplicada uma penalidade, para que estes
valores sejam rejeitados e ndo sejam utilizados nos calculos futuros.

A cada interacdo do sistema, por meio da variavel “geracdo” (que
determina a quantidade de vezes o sistema sera executado), o custo da dieta é
atualizado de acordo com as novas populacdes, até que o sistema chegue em
um ponto de estabilizacdo, gerando assim o melhor custo e também a melhor
populacdo, que servird de quantitativo para cada alimento que ira formar a dieta.

O Método Torneio é uma técnica utilizada em algoritmos genéticos, a fim
de selecionar de forma aleatoria os futuros pais para a reproducdo que passara
0S Seus genes para a proxima geracao. Sobre isso, torna-se necessario retomar
o autor Linden (2012, p. 163) que explica: “O método de torneio, como o proéprio
nome diz, consiste em selecionar uma série de individuos da populacéo e fazer
com que eles entrem em competicao direta pelo direito de ser pai, usando como
arma a sua avaliagao”.

O valor minimo (k) sera de dois participantes, nao havendo limite minimo
definido. Caso o numero de participantes seja igual ao tamanho da populagéo, o
vencedor sempre serd o melhor de todos os individuos. E caso o numero de
participantes seja préximo ao tamanho da populagéo, o resultado tendera para
os melhores individuos da populacao. (Linden, 2012, p. 204).

Conforme demonstrado na Figura 5, a seguir, no exemplo de uma
populacdo de 8 individuos, utilizando torneio tamanho k=3, caso os sorteados
sejam x1, X7 e x8, cujos valores respectivos séo 200, 1 e 4, o vencedor do torneio
sera o cromossomo X1, que possui maior valor. Esse valor sera submetido ao
operador crossover ou mutacdo. Na Figura 5, a esquerda, teremos a populacéo
com avaliacdo de cada individuo e, a direita, os elementos sorteados com 0s
vencedores marcados com fundo cinza. Como o sorteio é aleatério, nada impede
de que um individuo seja sorteado mais de uma vez (Linden, 2012, p. 204-205).
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Figura 5 - Exemplo de aplicagcdo do método do torneio com k=3.

Individuo| Fitness Torneios
X1 200 X1 |X7 [X8
X2 100 X2 |[X3 |[|X5
X3 9500 X6 |X4 (X4
X4 100 X2 X7 X1
X5 100 X5 |X5 [X5
X6 10000 X3 |X4 (X2
X7 1 X4 [X2 |X6
X8 40 X4 |X6 |[|X5

Fonte: Linden (2012, p. 205).

Para este trabalho, serd utilizado o torneio a 3, semelhante ao
demonstrado no exemplo da Figura 5, porém, selecionando dentre os 3 nUmeros,
o individuo que possuir 0 menor valor, para que se possa encontrar o menor
custo.

No operador genético Crossover SBX, ocorre o cruzamento de dois pais
para formacéo de dois filhos, que herdam caracteristicas de cada um dos pais,
para gerarem uma nova populagéo, considerando que:

O Cruzamento Binario Simulado (SBX) € um operador de
recombinacdo de parémetros reais comumente utilizado na
literatura do Algoritmo Evolutivo (EA). O operador envolve um
parametro que dita a disseminacao das solu¢des descendentes
em relacdo as solugbes parentais. Em todas as aplicacdes do
SBX até agora, os pesquisadores mantiveram um valor fixo
durante toda a execucdo da simulacdo (Deb; Sindhya; Okabe,
2007, p. 2).

No processo de geracao das novas populacdes com os AG, tém-se um
processo baseado na reproducdo dos seres vivos, conforme explica Linden
(2012, p. 33-34),

nos organismos que utilizam a reproducdo sexual, como 0s
humanos e as moscas, cada progenitor fornece um pedaco de
material genético chamado gametas. Estes gametas sao
resultado de um processo denominado crossing-over ou
crossover, que permitem que os filhos herdem caracteristicas de
ambos os pais, mas ndo sejam exatamente iguais a estes. [...]
Apbs serem duplicados, 0os cromossomos realizam 0 crossover,

10

SIS ITIII4



)))))))L

RETII, V.1, n.1, 2024

NN

processo no qual um pedac¢o de cada cromossomo € trocado
com O seu par.

Linden (2012) cita que apos selecionado os pais, um ponto de corte €
selecionado, separando os pais em duas partes. O primeiro filho € composto da
juncdo da parte do pai, & esquerda do ponto de corte, com a parte do segundo
pai, a direita do ponto de corte, sendo o segundo filho formado com a jungéo das
partes restantes, conforme ilustrado na Figura 6, a seqguir:

Figura 6 — Descricdo da operacdo do operador de
crossover e um ponto de mutacéo.

Pail Pai 1l
L
Ponto de
Pai 2 Corte
HEREN
Apos
Operador
Crossover
Filho 1
o AT
perador
Mutacdo
Filho 2

Fonte: Linden (2012, p. 85).

Conforme foi exibido na Figura 6, é estabelecida uma probabilidade de
Crossover (pc). No presente estudo, a taxa de probabilidade de Crossover € de
90%, o que significa que ha uma alta probabilidade de ocorrer crossover entre
os individuos, promovendo a diversificacdo e a combinacdo de caracteristicas
para explorar diferentes solu¢gbes em busca de melhores resultados.

A mutagdo € um processo que possibilita mudancas aleatdrias nos
genes dos individuos, permitindo a geragdo de individuos com novas
caracteristicas, a fim de que sejam exploradas diferentes solucdes, evitando que
se chegue a solucdes ndo tdo boas. Conforme apresentado na Figura 6, é
estabelecida uma probabilidade de mutacdo (PM). Neste trabalho, a taxa de
chance de ocorrer mutacéo é de 2%.

De acordo com Linden (2012, p. 87)

11
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Depois de compostos os filhos, entra em agdo o operador de
mutagao. Este opera da seguinte forma: ele tem associada uma
probabilidade extremamente baixa (da ordem de 0,5%) e nés
sorteamos um numero entre 0 e 1. Se ele for menor que a
probabilidade predeterminada entdo o operador atua sobre o
gene em guestao, alterando-lhe o valor aleatoriamente. Repete-
-se entdo o processo para todos os genes componente dos dois
filhos.

Ainda, sobre o processo de mutacdo, Linden (2012, p. 149)
complementa:

o operador de mutagdo é fundamental para um AG, pois € ele
que garante a continuidade da existéncia de diversidade
genética na populacdo, enquanto que o operador de crossover
contribui fortemente para a igualdade entre os individuos. [...]
Podemos dizer que o operador de mutagdo é uma heuristica
exploratoria, injetando novos cromossomos nha populacdo e
permitindo que o AG busque solugdes fora dos limites definidos
pela populacao inicial.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Durante a execucdo do programa, sao exibidas em tempo real no
console do Scilab as quantidades de gramas calculadas em cada geracao do
AG, conforme esté ilustrado na Figura 7.

12
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Figura 7 — Execugao dos Calculos.

148.90516 35.989436

column 1 to 6

55.7144¢€3 292.25375 88.13411 26.760853 28.50584¢ 59.712252
column 7 to &

149.76€587 31.908632

column 1 to 6

55.637788 206.80944¢ 88.1436847 28.957%02 27.3898¢64 59.6744°91
column 7 to 8

149.83092 31.883112

column 1 to 6

55.637788 28€.8544¢ 88.143847 28.957902 27.3898¢€4 59.674491
column 7 to §

149.83092 31.883112

column 1 to €

55.637788 286.89446 88.143847 28.957%02 27.389B864 59.674491
column 7 to 8

149.83082 31.883112

column 1 to €

55.661415 291.34381 88.081588 25.771907 32.550429 59.019802
column 7 to 8

149.3128 31.959095

column 1 to 6

55.7106 289.92011 87.832735 26.17251%9 31.€194€5 59.505058
column 7 to 8

149.40932 31.935384

Fonte: Elaborado pelos autores a partir do Scilab.

Apo6s o fim da execucdo do programa, sdo apresentados no Console do
Scilab os resultados dos calculos, conforme apresentado na Figura 8. As saidas
correspondem aos melhores individuos gerados pelo AG, a partir dos calculos
executados a cada geragao.
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"NECESSIDADES DIARIAS"

"Proteinas = 48.98gr(s)"

"Gorduras = 13.3gr(s)"

"Carboidratos = 77.62gr(s)}"™

"CUSTO RS™

"Valor RS = £.9895554"

"QUANTIDADE PRODUTOS"

"1l - Beterraba Crua = 55.807531%gri(s}"
"2 - Tomate = 2%6.53666gr(s)"

"S5 - Arroz = 87.5787% 8gr(s)"

"6 — Feijdoc Carioca = 23.570545gr(s)"™
"8 - Cabotia = 31.30431%gr(s)"

"% - Mandicca Cozida = €0.306365gr(s)"
"12 - Couve refogada manteiga = 149%.43131gr(s)™

"le — Carne Vemelha = 31.949582gri(s)"

Fonte: Elaborado pelos autores a partir do Scilab.
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Sao apresentados ao usuario 0s seguintes resultados:

e 0s valores das necessidades diérias, para que 0 usudrio possa
comparar com as necessidades presentes na planilha originalmente
importada (Figura 1);

e 0 melhor custo encontrado, que sera o valor da refeicdo em Reais
(R$);

e a quantidade de produtos, que corresponde a quantidade de gramas

para cada alimento. Valores estes correspondentes aos melhores
individuos calculados durante as geracoes.

Diante dos resultados obtidos, verificamos que, embora o projeto
consiga chegar nos valores das necessidades diarias, ainda ha necessidade de
ajustes no codigo, para que a quantidade de gramas possa ser o mais proximo
possivel da realidade diaria, uma vez que as saidas das quantidades de gramas
para cada alimento ainda ndo condizem realmente com uma solugéo que possa
ser disponibilizada para o consumidor final.

Percebe-se, também que, caso o0 usuario selecione alimentos que nao
possuem ou possuem guantidades baixissimas de alguns dos itens necessarios
para a composi¢cao da dieta — proteinas, gorduras e carboidratos, 0 AG nédo
consegue encontrar a melhor solugcdo, por ndo conseguir atingir o resultado
esperado para alguns desses 3 itens.

A estrutura que foi definida para os calculos utilizando o algoritmo
genético (AG) foi de buscar o menor custo para a refeicdo, respeitando os
valores das necessidades de proteinas, gorduras e carboidratos. Porém, o AG
tem uma tendéncia de selecionar os alimentos com menor pre¢co que atendam
as necessidades sugeridas de proteinas, gorduras e carboidratos. Por esse
motivo, alimentos com menor custo, como por exemplo tomate, obteve
preferéncia em relacdo a alimentos mais caros, como por exemplo carne
vermelha.

Contudo, embora os valores ainda ndo estejam ainda dentro do
esperado, e que ainda precisam de ajustes, podemos considerar que o resultado
nao foi totalmente inadequado. Verifica-se, assim, que AG empregado cumpriu
seu papel, pois conseguiu encontrar 0 menor custo e a quantidade de gramas
para cada alimento, que atendem as necessidades de proteinas, gorduras e
carboidratos para essa refeicao.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

No presente estudo, foi desenvolvido um algoritmo genético para
calcular o menor custo de uma refeicdo, levando-se em consideracdo as
necessidades diérias de proteinas, gorduras e carboidratos. Embora tenham
sido identificadas algumas limitacBes e areas que requerem ajustes adicionais e
melhorias, conclui-se que o algoritmo genético cumpriu seu proposito geral de
encontrar solu¢cdes que atendam as necessidades nutricionais € minimizem o
custo da refeicao.
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