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RESUMO

A gastronomia € composta por sabores que variam enormemente com 0s
costumes locais, dando origem as diferentes cozinhas regionais. Apesar dessa
variedade, o numero de receitas existentes é muito menor que o nimero de receitas
possiveis. Existem principios que guiam o desenvolvimento de receitas, como 0
pareamento de ingredientes. Entender como esses principios afetam a gastronomia
é fundamental para o projeto criativo de cardapios. O objetivo deste trabalho é
aplicar a gastronomia computacional para auxiliar no entendimento de como esses
pareamentos ocorrem na cozinha brasileira. Para isso, foram aplicadas técnicas de
mineragao de dados a um grande volume de receitas obtido no site de receitas mais
popular do pais, usado diariamente por milhdes de pessoas. A partir desses dados
foi construida uma rede de sabores que conecta os ingredientes mais usados de
acordo com seus compostos de sabor. Nossos resultados mostram que o trio cebola,
alho e tomate formam a base da cozinha nacional. Os ingredientes mais prevalentes
compartilham um grande nimero de compostos de sabor, dando suporte a hipétese
do pareamento de sabores. Considerando a grande variagdo no numero de
compostos de sabor mapeados para cada ingrediente e a inexisténcia de
informacgbes sobre as quantidades de cada composto nos ingredientes, ndo é
possivel afirmar que a origem dessas combinacbes € o compartilhamento de
sabores. E provavel que outros fatores como textura e disponibilidade de alimentos
em determinado periodo histérico tenham contribuido para a formacédo de nossa
cozinha. No entanto, os dados obtidos apontam que € um fator importante e que
pode ser usado como ferramenta para descobrir combinagdes pouco usuais que

tenham potencial de funcionar bem em uma receita ou cardapio.

Palavras-chave: pareamento de sabores, gastronomia computacional, mineracao

de dados.



ABSTRACT

Gastronomy is composed of flavors that vary enormously within cultures,
giving birth to regional cuisines. In spite of this variety, the number of existing recipes
is much smaller than the number of possible recipes. It's likely there are principles
that guide recipe development, such as flavor pairing. Understanding how these
principles impact food development is an important tool for creative menu
development. The goal of this work is applying computational gastronomy in order to
understand how these pairings happen in Brazilian cuisine. In order to do so, we
apply data mining to a large recipe website, used by millions of people. We then
construct a food network that connects the most commonly used ingredients
according to their sharing of flavor compounds. Our results show that a few key
ingredients such as onion, garlic and tomato are the signature of Brazilian cuisine.
The most common ingredients mostly share a large amount of flavor compounds,
supporting the food pairing hypothesis. Given the variation in the number of known
compounds for each ingredient and the absence of information on quantities of each
flavor in foods, it wouldn’t be possible to attribute the frequent pairings exclusively to
flavor sharing. Texture and historical period of ingredients’ availability likely played an
important role. However, our data supports it as an important factor and as a tool for

spotting unusual combinations that are likely to work well in a given recipe or menu.

Keywords: food pairing, computational gastronomy, data mining.
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1 INTRODUCAO

Os seres humanos evoluiram em meio a dificil tarefa de identificar e coletar
alimentos que satisfacam suas necessidades nutricionais sem desenvolver doencas
associadas a seu consumo. Esse processo contribuiu para nossa dieta atual, que é
influenciada por fatores como preferéncias sensoriais, valor nutricional, facilidade de

producéo e clima.

Apesar da grande variedade de alimentos disponiveis, ha uma recorréncia
frequente de determinadas combinacbes nas diferentes cozinhas regionais, o que
mostra que estamos explorando uma pequena fracdo das potenciais combinacoes.
Esses padrdes indicam que existem principios que norteiam nossas escolhas por

certas combinagdes de ingredientes em detrimento de outras (AHN et al., 2011).

O sabor é a base do desenvolvimento de uma receita ou produto alimenticio.
Alem disso, alimentos séo frequentemente consumidos em conjunto com outros

alimentos ou bebidas, sendo relevante o estudo de suas combinacdes.

Diversos estudos sugerem que um dos principios que guiam o
desenvolvimento de receitas é o pareamento de sabores. Esse pareamento ocorre
guando combinamos no mesmo preparo ingredientes que compartilham compostos
de aroma e sabor (KLEPPER, 2011).

O pareamento de sabores pode impactar a disposicdo dos alimentos no
prato, a combinacdo entre diferentes pratos ao longo de uma refeicdo e sua
interacdo com diferentes bebidas (GALMARINI, 2020).

Alguns trabalhos analisam livros de receitas em busca de ingredientes e
combinagbes usadas em determinadas cozinhas (KINOUCHI et al., 2008). No
entanto, Ahn et al. (2011) mostraram que o numero e variedade de ingredientes
usados pela populacdo em geral difere da descrita em livros de gastronomia.

A disponibilizacdo de milhBes de receitas na Internet por usuarios das mais
diversas culturas ao redor do mundo torna possivel expandir essas analises para
além dos livros. Ahn et al. (2011) utilizaram dados de sites populares de receitas
estadunidenses e coreanos para mapear como ingredientes e suas combinagdes

sdo usados em determinadas cozinhas. O trabalho usa compostos de sabor
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presentes em cada ingrediente e verifica se ha coexisténcia de ingredientes com
compostos de sabor similares. O estudo mostra que a cozinha estadunidense
vale-se de combinagbes de ingredientes que compartilham compostos de sabor,
enquanto a asiatica da preferéncia a ingredientes que ndo tenham compostos de

sabor em comum.

Simas et al. (2017) propdem uma hipétese alternativa ao pareamento de
sabores: as pontes de sabor. Assumem que dois ingredientes que ndo compartilham
afinidade molecular podem se tornar afins através de uma cadeia de afinidades. Por
exemplo, damasco e whisky ndo compartilham compostos de sabor mas podem se
tornar compativeis, assumindo que o tomate € compativel com damasco e com

whisky, criando uma cadeia de afinidades.

Diversos estudos aplicam analises de pareamento de sabores a cozinhas
regionais, como, por exemplo, a indiana (JAIN; RAKHI; BAGLER, 2015) e a arabe
(TALLAB; ALRAZGAN, 2016). Apesar da existéncia de sites populares e
colaborativos de receitas como Tudo Gostoso, com mais de 280 mil receitas, e
Cybercook, com mais de 105 mil receitas, ndo existem analises similares realizadas
no Brasil. Esses sites combinados recebem mais de 80 milhdes de visitas mensais,

mostrando sua relevancia no dia-a-dia da cozinha de milhdes de brasileiros.

Assim, este trabalho propde o uso do grande volume de dados de receitas
disponiveis para identificar como € feito o pareamento de sabores na cozinha
brasileira. Através da coexisténcia de alimentos em receitas e dos compostos de
sabor associados, identificar algumas bases que norteiam a cozinha popular no pais.

1.1 REFERENCIAL TEORICO

1.1.1 Gastrofisica

Diversos fatores influenciam nossa experiéncia ao comer e beber, mas ainda
ndo somos capazes de entender completamente a complexidade de sabor dos
alimentos nem por que alguns estimulam mais nosso apetite que outros. O foco da
gastronomia moderna estd nos alimentos e em sua preparacao. Por outro lado, a

analise sensorial tem seu foco na percepcdo que as pessoas tém de atributos
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sensoriais do que elas comem e bebem em laboratério: o qudo doce €, o quéo

intenso é, se elas gostaram do sabor (SPENCE, 2017).

A gastrofisica nasceu com a ideia de ser uma nova técnica para medir e
entender os fatores que influenciam as respostas de pessoas reais a comidas e
bebidas reais, idealmente sob as condi¢cdes mais naturais possiveis. Ela é o estudo
cientifico dos fatores que influenciam a experiéncia multisensorial durante a
degustacdo de alimentos e bebidas. O termo vem da juncdo de gastronomia e
psicofisica: a gastronomia se concentra nas experiéncias culinarias que séo alvo de
inspiracdo para a pesquisa nessa area, enquanto a psicofisica tem seu foco no
estudo cientifico da percepcéo (SPENCE, 2017).

Embora estudos em gastrofisica apresentem criticas ao pareamento de
sabores, ja que ressaltam a importancia multifatorial, como textura, temperatura e
sequencialidade, reconhecem sua potencialidade como ferramenta de criatividade
(BLUMENTHAL, 2008).

Um dos trabalhos recentes em gastrofisica aborda a importancia do
posicionamento de elementos no prato de acordo com a harmonia de sabores.
Spence et al. (2017) defendem que o empratamento vem priorizando a estética em
detrimento da combinacdo de sabores. Segundo os autores, existe uma ordem

temporal na percep¢do de sabores que €, muitas vezes, ignorada.

1.1.2 Gastronomia Computacional

Nas ultimas duas décadas a analise de dados em larga escala revolucionou
as ciéncias biologicas, que passaram por uma explosdo na quantidade de dados
experimentais provenientes de novas tecnologias, como o sequenciamento de DNA.
Grandes volumes de dados também estdo modificando metodologias nas ciéncias
sociais em virtude dos dados gerados pela comunicacdo de dispositivos moéveis e
redes sociais. Até mesmo as artes e humanidades estdo se adaptando a crescente
digitalizacdo de fontes literarias e historicas. A ideia de que a ciéncia dos alimentos
pode se beneficiar de andlise de dados em larga escala deu origem ao termo

gastronomia computacional (AHNERT, 2013).
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Vertentes da gastronomia computacional defendem que é possivel produzir
recomendacOes de pareamentos inovadores e com maiores chances de sucesso
baseando-se na identificagdo de compostos de sabor em comum. Por exemplo, um
composto quimico como o acetal pode ser encontrado na macéd, no whisky e na
beterraba (BURDOCK, 2010). Morango e vinho branco também compartilham
compostos de sabor. Essa abordagem envolve mineracdo de dados e analise de
redes, usando o grande conjunto de receitas publicamente disponiveis, e quimica
dos sabores (AHNERT, 2013).

A gastronomia computacional comecou com a hipotese de pareamento de
sabores: se dois ingredientes compartilham compostos de sabor, eles produzirdo
bons resultados juntos. Uma série de combinacBes pouco usuais foram criadas,
como chocolate branco e caviar (ambos contendo aminas) ou figado de porco e
jasmim (ambos contendo indol). Outras combinac¢des bem sucedidas incluem ostras
e maracuja ou bananas e salsa (SPENCE; WANG; YOUSSEF, 2017).

No entanto, experimentos mostraram gque nem sempre esse pareamento
fornece indicios das melhores combinac¢des de ingredientes (KLEPPER, 2011). Ele
pode ser usado como ferramenta de auxilio a criatividade, mas n&o substitui intuigéo
e imaginagao (BLUMENTHAL, 2008).

As pesquisas mais recentes na area enfatizam o uso de elementos culturais
para entender formas em que os diferentes sabores sdo combinados. Esses estudos
mostram que ingredientes que ocorrem juntos em muitas cozinhas ocidentais

tendem a compartilhar compostos, enquanto na cozinha oriental ocorre o oposto.

1.1.3 Computacao cognitiva e criativa

Criatividade computacional € uma area emergente da inteligéncia artificial que
coloca os computadores no centro do processo criativo. De forma geral, a
criatividade envolve um processo de geracdo que produz diversas ideias e um
processo seletivo que determina quais sdao as melhores. A maior dificuldade estd em

obter-se um processo de selecao adequado (VARSHNEY et al., 2019).

Varshney et al. (2019) propuseram uma abordagem baseada em dados para

o0 problema e apresentaram um sistema que produz receitas e menus, podendo



13

operar de forma autbnoma ou semi-autbnoma com interacdo humana. Os autores
também avaliaram a velocidade, a variedade e a veracidade dos dados em

computacao criativa.

Cromwell et al. (2015) examinaram o potencial da criatividade nas artes
culinarias. Os autores desenvolveram um chef artificial que propde saladas a partir
do desenvolvimento de um modelo estatistico para dar pontuacédo a receitas e de um
algoritmo de busca para explorar o espaco amostral e descobrir novas combinacdes
de ingredientes. As receitas do chef artificial foram comparadas através de testes

cegos a receitas de chefs humanos, obtendo performance similar.

Outro exemplo de computacdo cognitiva aplicada a gastronomia € o chef
Watson. Ele faz parte da missdo da IBM de desenvolver aplicagbes de computagao
cognitiva que ajudem pessoas a descobrirem novas ideias, desde criar receitas
surpreendentes até contribuir com a pesquisa médica. Aplicagdes cognitivas como o
chef Watson podem analisar vastas quantidades de dados, usando técnicas de
processamento de linguagem natural. Essa foi uma das razdes para o Watson ter
ganhado o concurso Jeopardy!, competicdo de conhecimentos gerais da televiséo
americana. O chef Watson processou a composicdo quimica de centenas de
ingredientes diferentes e analisou milhares de receitas do site Bon Appétit. Através
da combinacdo dos dados e da deteccdo de padrdes, o chef artificial aprendeu a
sugerir até quatro ingredientes diferentes que combinam entre si (BRANDT, 2017).

1.1.4 Mineracao de dados e aprendizado de maquina aplicados a gastronomia

Cozinheiros e pesquisadores na area de alimentacdo estdo usando a
mineragcéo de dados como uma ferramenta para explorar, entender e inovar. A partir
de vastas quantidades de dados disponiveis, ela busca descobrir padrdes e gerar

insights para informar criagcdes gastrondmicas.

A mineracdo de dados como parte da gastronomia computacional envolve a
extracdo de informacfes de grandes conjuntos de dados relacionados a diferentes
aspectos dos alimentos, como ingredientes, receitas, técnicas culinérias, perfis de
sabores e preferéncias de consumidores. Esse processo usa uma larga gama de
técnicas e algoritmos da area de aprendizado de maquina e estatistica para
descobrir relagdes nos dados (GOEL; BAGLER, 2022).
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Aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial cujo foco é o
desenvolvimento de algoritmos ou modelos que possibilitem predicbes sem a
necessidade da especificacdo de regras. Como pode ser visto na Figura 1.1, na
programacao tradicional, o desenvolvedor de software escreve um conjunto de
regras de negocio que serdo aplicadas aos dados de entrada. No aprendizado de
méaquina, o programador fornece um grande numero de exemplos e saidas
correspondentes e o programa infere as regras a partir dos dados. Isso permite que
regras que ndo sao conhecidas por nés sejam descobertas.

REGRAS .
- I "RECHENECEGE Respostas

Dados  _ EERUEGIEGLED

Aprendizado REGRAS
Dados de Maquina

Figura 1.1. Diferenca entre aprendizado de maquina e programacao tradicional.

Por exemplo, suponha que desejamos classificar automaticamente uma
receita como sobremesa ou salada. Podemos escrever algumas regras como “se
contiver alface é uma salada”, “se incluir morango é uma sobremesa”. Porém, além
de tedioso, dificilmente conseguiremos modelar todas as possibilidades. Usando
aprendizado de maquina, passamos ao computador listas de ingredientes e
classificacdes conhecidas (normalmente atribuidas anteriormente por pessoas) de
um grande numero de receitas. Durante o aprendizado, o programa recebe essas
entradas e ajusta suas regras de forma que elas gerem as saidas esperadas. A

partir dai, ele & capaz de classificar uma receita nunca antes vista.

O aprendizado de maquina é tradicionalmente dividido em supervisionado e
nao supervisionado. O aprendizado supervisionado se enquadra no exemplo da
classificac@o de receitas que vimos acima: € necessério fornecer uma entrada e uma
saida para que as regras sejam inferidas. No aprendizado ndo supervisionado nao
temos uma resposta previamente conhecida para fornecer ao modelo, mas podemos
usar informacdes intrinsecas aos dados (BISHOP; NASRABADI, 2006). Os modelos

de linguagem frequentemente se enquadram nessa categoria, jaA que existe uma
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estrutura implicita em nossa comunicacao. Por exemplo, na frase “depois do almoco
esqueci de escovar 0s ” conseguimos preencher a lacuna facilmente. Os
modelos de linguagem séo treinados em grandes volumes de texto e, portanto,

também sado capazes de aprender sequéncias naturais em nossa lingua.
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2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é identificar como os compostos de sabor sdo

pareados em preparos do site de receitas mais acessado do Brasil.

Os objetivos especificos sao:

1. Identificar os principais ingredientes que compdem as receitas do site Tudo

Gostoso;

2. Correlacionar o uso dos principais ingredientes de acordo com seus

compostos de sabor;

3. Identificar os ingredientes que diferenciam a cozinha brasileira, representada

pelas receitas obtidas do site, de outras cozinhas descritas na literatura.
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3 METODOLOGIA

3.1 POPULACAO ALVO

A populacdo alvo é formada pelos usuérios de sites de receitas nacionais. O
site Tudo Gostoso, o mais popular site de receitas do pais € nono do mundo, tem
mais de 280 mil receitas e cerca de 60 milhdes de visitas mensais. Nele s&o
compartilhadas receitas por mais de 12 milhdes de usuarios.

Embora seja um site nacional, alguns dos acessos sao feitos de fora do pais,

como pode ser visto na Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Origem dos acessos ao site Tudo Gostoso. Fonte: ALEXA, 2022.

Pais Percentual de acessos
Brasil 89,2%
Angola 3,3%
Portugal 2,2%
Japao 2,0%
Estados Unidos 1,1%

O perfil dos usuarios que acessam o site é bastante variado, conforme
ilustrado na Figura 3.1. A maioria possui curso superior e ha uma predominancia de
usuarios do sexo masculino. Esse perfil é tracado de forma automatica, de acordo
com outros sites acessados pelo usuario e sua confiabilidade é moderada.

3.2 AMOSTRAGEM

Sao usados dados de todas as receitas de todos os usuarios do site. No
entanto, a demografia dos usuarios de internet ndo € a mesma do pais. Os sites ndo
disponibilizam informacdes detalhadas sobre usuarios e, portanto, ndo é possivel

realizar a amostragem dentro dos diferentes segmentos da populacao.
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Género Educacao
Fundamental
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Feminino }
Superior

Pos graduacao

Figura 3.1. Perfil dos usuarios do site Tudo Gostoso. Fonte: ALEXA, 2022.

3.3 COLETA DE DADOS
3.3.1 Obtencao das receitas

Um total de 185.107 receitas foram obtidas a partir do site Tudo Gostoso
através de um script de computador criado como parte deste trabalho. Essas
receitas foram obtidas no formato de arquivos JSON, frequentemente usado para
troca de informacdes entre programas. Dentre as informacdes relevantes para esta

pesquisa, estdo inclusos os seguintes dados:

e Id: identificador Unico da receita, composto por digitos e letras. Permite
diferenciar receitas diferentes de mesmo titulo.

e Titulo: definido pelo usuario que criou a receita.

e Avaliacao: nota de 0 a 100 dada pelos usuéarios do site.

e Numero de comentarios: comentarios dos usuarios na receita.

e Numero de favoritos: numero de usuarios que favoritaram a receita.

e Categoria: categoria da receita, como, por exemplo, “doces e sobremesas”

e Lista de ingredientes: Ingredientes usados na receita.

O Anexo A apresenta um exemplo completo dos dados obtidos do site.

3.3.2 Obtencao dos compostos de sabor

Existem diferentes bases de dados de moléculas em alimentos. Porém,
poucas tém foco especifico nos compostos de aroma e sabor. Para este trabalho foi
selecionado o FlavorDB (GARG et al., 2018) por ter publicacdes e ser aberto ao uso
pela comunidade cientifica.
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O FlavorDB disponibiliza compostos de sabor de 937 itens alimenticios. Os
dados disponibilizados foram baixados por meio de um programa criado pelos
autores deste trabalho para este fim. Eles também estao no formato JSON e contém

as seguintes informacdes de interesse para este trabalho:

Nome: nome do alimento.
Categoria: categoria do alimento. Por exemplo, laticinios ou frutas.

URL do alimento: um link para a descricdo do alimento na Wikipedia.

w0 N

Moléculas: uma lista contendo moléculas de sabor com dados associados:

a. Nome comum: nome popular da molécula.

b. ID no FoodDB e no Pubchem: identificador na molécula em diferentes
bancos de dados de moléculas.

c. Nome IUPAC: nome dado pela Unido Internacional de Quimica Pura e
Aplicada.

d. InChl: Identificador Quimico Internacional da IUPAC é um identificador
textual para substancias quimicas.

e. SMILE: representacao textual da estrutura da molécula.

f. Amargo: indicador (verdadeiro ou falso) de se a molécula é amarga.

g. Perfil de sabor: descritivo textual do sabor associado a molécula: doce,

frutado, amargo etc.

Outras informac¢des quimicas sobre as moléculas como peso molecular e
volume tridimensional estdo disponiveis, mas ndo foram usadas neste trabalho. As
tabelas 3.2 e 3.3 detalham os campos com exemplos. O Anexo B inclui um exemplo

completo dos dados disponiveis no FlavorDB.

Tabela 3.2 - Dados de interesse obtidos do FlavorDB para o ingrediente brécolis.

Dado Valor original Valor traduzido

Nome Broccoli Brocolis

Categoria Cabbage Couve (Brassica oleracea)

URL https://en.wikipedia.org/wiki/Broc https://pt.wikipedia.org/wiki/Br%C3%

coli B3colis
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Tabela 3.3 - Dados de interesse para a molécula cumarina, presente no brocolis.

Dado Valor

Nome comum Coumarin (Cumarina em portugués)

ID no Pubchem 323 (https://pubchem.ncbi.nim.nih.gov/compound/323)

ID no FoodDB FDB030742 (https://foodb.ca/compounds/FDB030742)

Nome IUPAC chromen-2-one

InChl INChI=1S/C9H602/c10-9-6-5-7-3-1-2-4-8(7)11-9/h1-6H
Smile C1=CC=C2C(=C1)C=CC(=0)02

Amargo Sim

Para a associacdo entre os ingredientes encontrados nas receitas e aqueles
fornecidos pelo banco de dados de moléculas de sabor, foi feita uma traducdo dos

nomes dos ingredientes.

3.4 TRATAMENTO DOS DADOS

3.4.1 Remocao de duplicatas

Para evitar que receitas muito populares, compartilhadas multiplas vezes por
diferentes usuarios, afetem as analises de prevaléncia dos ingredientes, foram
removidas aquelas com o mesmo titulo. Como critérios para a selecdo, foram

usados, nesta ordem:

1. Nota dada pelos usuérios;
2. Numero de comentarios;

3. Numero de usuarios que colocaram a receita em seus favoritos.

Esses critérios foram adotados de acordo com a frequéncia em que estavam
disponiveis: a maioria das receitas tém nota, boa parte tem comentarios e algumas
estdo nos favoritos. A literatura ndo define uma metodologia para tratar esses casos,

até pela diferenca nos dados fornecidos pelos diferentes sites de receitas.
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N&o foi feita uma tentativa de remocéo de receitas cujo titulo é diferente mas
usam os mesmos ingredientes. O modo de preparo pode, a partir dos mesmos
produtos, gerar resultados completamente distintos, ndo servindo como unico fator

para detectar duplicacoes.

3.4.2 Extracao da lista de Ingredientes

O site fornece uma lista de ingredientes para cada receita. Por ser de formato
livre, muitos usuarios colocam também instrucées e equipamentos necessarios para

a reproducao da receita.

A seguir um exemplo de lista de ingredientes para a receita “Canjica Divina”:

2 xicaras de canjica

2 1/2 litros de agua

1 caixinha de leite condensado

1 vidro de leite de coco

200 gramas de coco ralado bem fininho

A medida da caixinha do leite condensado de leite
2 pedacgos de canela

10 cravos-da-india

canela em po para decorar

Como pode ser observado, os ingredientes vém acompanhados de suas

guantidades e, em alguns casos, descritivos como “para decorar”.

3.4.3 Separacao dos ingredientes das quantidades

Para uma extracdo apenas dos ingredientes de cada item foi usada uma
técnica de processamento de linguagem natural. Ela consiste em um modelo grande
de linguagem (LLM, Large Language Model) similar ao usado pelo ChatGPT
(OPENAI, 2023). O algoritmo é treinado em corpus de texto para aprender as
palavras mais provaveis em uma determinada sequéncia. Neste trabalho foi usado
um modelo pré-treinado e disponibilizado pela Meta para pesquisa cientifica
denominado LLaMA (TOUVRON et. al, 2023).
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A seguir um exemplo de suas entradas e saidas:

Entrada: "Retorne lista de ingredientes sem as quantidades:
100g de gqueijo ralado, 3 ovos, 1/2 xicara de 6leo"

Saida: Queijo ralado, ovos, 6leo

Detalhes técnicos sobre o modelo de linguagem utilizado estao disponiveis no

Apéndice A.

3.4.4 Diferenciacao dos ingredientes usados como medidas

Embalagens de alguns dos ingredientes sdo usadas como medidas para
outros, o que pode dificultar a identificagdo do ingrediente correto. Na receita de
canjica da secéo 3.4.2 temos o exemplo “a medida da caixinha do leite condensado
de leite”.

N&o é possivel definir um padrdo fixo para detectar esses casos, como pode

ser observado nas frases a seguir.

1. Um copo de iogurte de morango;

2. um copo de iogurte de conhaque.

No primeiro caso, o ingrediente € o iogurte de morango, enquanto no

segundo, o ingrediente é o conhaque e sua quantidade é medida no copo de iogurte.

Em diversos casos o ingrediente cuja embalagem esta sendo usada também
esta presente na receita, como € frequentemente o caso da “caixa de creme de leite”
ou da “lata de milho”. Nesses casos, uma andlise que os incluisse ndo seria
incorreta. Porém, determinadas medidas se parecem com ingredientes como € o
caso de “uma colher de café”. Outras se referem a embalagens de ingredientes que
nao estdo na receita mas que sao frequentemente reaproveitadas, como € o caso do

“copo de requeijao”.

A fim de mitigar esse problema e fazer a completa extracdo dos ingredientes

das receitas, foi criado e treinado um novo modelo de inteligéncia artificial. Seu
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objetivo é, a partir de uma entrada como “um copo de iogurte de conhaque”, prever o
ingrediente “conhaque”.

Esse algoritmo é baseado no conceito de embedding (MIKOLOV et al., 2013):
a partir de um texto de entrada, definir um valor para cada uma das palavras de
acordo com o contexto em que elas aparecem. Por exemplo, num texto listando
ingredientes temos varias vezes “uma rodela de limao” e “uma rodela de laranja”,
mas dificilmente “uma rodela de feijao”. Dessa forma, o modelo da valores parecidos

para lim&o e laranja.

Para aprendizado do modelo de predicdo do ingrediente final, uma lista de
ingredientes similar ao do exemplo anterior “canjica divina” foi anotada de forma a

incluir o resultado desejado. Por exemplo:

Entrada: A medida da caixinha do leite condensado de leite
Anotacao: Leite

Foram rotulados manualmente 10.000 de um total de 62.932 itens para o
treinamento. Detalhes técnicos sobre o treinamento e utilizacdo deste modelo de

aprendizado de maquina estédo descritos no Apéndice A.

3.4.5 Agregacao de ingredientes

Para as analises, ingredientes cujos sabores séo similares, como amaretto e
améndoa foram unificados. Ingredientes com a mesma base, porém com funcdes
diferentes foram mantidos. Por exemplo, glicose de milho, amido de milho, farinha

de milho e milho foram considerados de forma independente.

Alguns itens podem ou ndo ser acompanhados de sabor adicional. Nesses
casos, o sabor também € adicionado a lista de ingredientes quando presente. Por
exemplo, quando o item é “sorvete de maracuja”, maracuja também é incluido. N&o
foi feita distincdo entre aromas naturais e artificiais, ja que essa informacédo nao esta

disponivel.

Certos ingredientes sdo mencionados tanto de forma mais geral quanto em
subcategorias. Por exemplo, 100 g de queijo ou 100 g de parmesdo. As

subcategorias mais prevalentes foram mantidas, as demais foram integradas a
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categoria mae. Queijo minas ocorre em muitas receitas e foi mantido como

ingrediente. Ja o queijo comté foi incluido como queijo.

Para a avaliacdo dos compostos de sabor, certas subcategorias foram unidas

pois ndo havia informacdes para todos os tipos de queijos, pimentas ou feijoes.

Bebidas, quando possivel, foram representadas pelo sabor do seu
componente principal. Por exemplo, o licor de cacau foi representado por cacau, 0O
refrigerante guarana foi representado pelo fruto guarani. Outras bebidas, como
whisky ou vermute, que ndo tém um Unico ingrediente base e que estédo catalogadas

em bancos de dados de compostos de sabor foram mantidas.

3.4.6 Prevaléncia de ingredientes e construcao da rede de sabores

Para avaliar a prevaléncia foi usada a metodologia proposta por Ahnet et al.
(2013):

P = nf/N,

?

n € o numero de receitas que contém o ingrediente i em uma dada cozinhace N &

0 numero total de receitas naquela cozinha.

A prevaléncia € um valor entre 0 e 1 que reflete 0 quanto determinado
alimento aparece em um conjunto de receitas. Quando multiplicada por cem, pode

ser interpretada como o percentual de receitas em que esse ingrediente aparece.

Para melhor visualizacdo do compartilhamento dos compostos de sabor entre
os ingredientes mais prevalentes no conjunto de receitas, foi criado um grafico de
rede de sabores similar ao proposto em (AHN et al., 2011). A rede de sabores € um
grafo em que os ingredientes sdo representados por nodos e as conexdes entre eles
indicam compostos de sabor em comum. Cada uma dessas conexdes tem um peso
associado de acordo com o numero de moléculas de sabor compartilhadas entre os
dois alimentos. Por exemplo, cebola e alho tém 120 compostos em comum,
originando uma conexdo de peso 120, enquanto cebola e ovo dao origem a uma

conexao de peso 22.
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Para o desenho desse grafo é usada a visualizacdo do tipo Spring
(BERTAULT, 2000), ou massa-mola, em que os pesos das conexdes sdo usados
como se representassem a forgca de uma mola que atrai os ingredientes entre si.
Quanto maior a forca da mola (nimero de ingredientes compartilhados), mais

proximos eles estardo na visualizagéo.

Mesmo restringindo a visualizacdo aos cem alimentos mais prevalentes, o
grafo resultante apresentou mais de duas mil conexdes, 0 que gerou muita
sobreposicdo e inviabilizou sua utilizacdo para identificacdo dos relacionamentos

entre ingredientes.

Com objetivo de mitigar este problema, foi empregada a técnica denominada
extracdo de backbone (SERRANO et al., 2009). Ela foi desenvolvida para
visualizacdo de redes complexas e simplifica o grafo de acordo com a relevancia
estatistica de suas conexdes.



26

4 RESULTADOS

As andlises a seguir foram feitas para 113.194 receitas, resultantes da
remocgéo de duplicatas, e foram considerados 473 ingredientes. As receitas séo
divididas pelo site em categorias, como pode ser visualizado na Figura 4.1.

Saladas e molhos-
Sopas -

Massas -

Prato Unico-
Alimentacao Saudavel-
Bebidas -

Peixes e frutos do mar -
Aves -

Carnes-

Lanches -

Bolos e tortas doces-

Doces e sobremesas-

5000 10000 15000 20000
NUmero de receitas

-

Figura 4.1. Categorias das receitas usadas nas andlises.

Como as receitas doces, em grande quantidade no site, tém um perfil
diferente das salgadas, optou-se por fazer também andlises por categoria.

4.1 SEPARACAO DOS INGREDIENTES

4.1.1 Ingredientes sem as quantidades

Os ingredientes aparecem com suas quantidades e usos, como, por exemplo,
"uma colher de sopa de cacau para decorar'. Com a utilizagdo do modelo de
linguagem (LLM), foram extraidos apenas os alimentos listados.

Apesar de permitir uma filtragem de grande parte das receitas, ele nao foi
capaz de obter a totalidade dos ingredientes devido a ambiguidades que ocorrem na

descricéo das receitas.
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O saida a seguir exemplifica uma das falhas:

Entrada: "Retorne a lista de ingredientes sem as quantidades:
100g de queijo ralado, 3 ovos, 1/2 copo de requeijao de 6leo"

Saida: Queijo ralado, ovos, requeijao de dleo

O modelo de linguagem ndo extraiu todos os ingredientes corretamente,

obtendo um “requeijao de 0Oleo”.

Para resolver esse problema, o modelo de inteligéncia artificial treinado neste
trabalho transformou cada um dos ingredientes em representagcdes numéricas. A
Figura 4.2 exemplifica o espaco de ingredientes em duas dimensdes. O liméo,
indicado no gréfico, tem um ponto logo ao seu lado que é a laranja e esta préximo a
outras frutas e mais distante de verduras.

Categorias

g * bebida
s fruta

. . H * legume
® verdura

-2 %
-4
-8 -6 -4 -2 0 2 4

Figura 4.2. Representac¢do dos ingredientes em um espaco bidimensional.

Em alguns casos ingredientes de diferentes categorias aparecem proximos,
porém pode ser um artefato da visualizacdo 2D. Se estivessem em 3D, alguns
poderiam estar mais para frente e outros mais para o fundo da imagem, nao
necessariamente colidindo. O modelo usado tem 100 dimensbes (cada palavra é

representada por 100 valores) e portanto ndo é possivel visualiza-lo diretamente.
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O modelo resultante apresentou acuracia de 89% nos dados de validagao
(frases né@o usadas durante o treinamento) e foi usado para extrair os demais

ingredientes.

Cerca de 10% dos ingredientes resultantes passaram por uma inspecao
manual a fim de identificar erros. A maioria dos erros ocorreu em virtude de algum
ingrediente ndo presente na amostra de treinamento, como diferentes tipos de
pimentas, que tiveram de ser adicionados ao modelo final. O uso dessa abordagem
levou a um grande numero de ingredientes inicialmente desconhecidos, o que
reforca a necessidade de uma abordagem baseada em dados em vez de tentar
manualmente formular uma lista exaustiva de ingredientes. Como exemplo, alguns
dos peixes descobertos pelo modelo: albacora, guaricema, gurijuba mapara, paru e

surubim.

Como o resultado de qualquer modelo de inteligéncia artificial, nem todos os
ingredientes previstos estdo corretos. Porém, com a estimativa de acuracia obtida e
o grande volume de dados de entrada, as analises ainda sédo capazes de produzir

resultados generalizaveis.

4.1.2 Limitacdes impostas pela linguagem coloquial

Na linguagem do dia-a-dia, alguns ingredientes diferentes com a mesma base
sdo usados de forma intercambiavel e ndo foi possivel eliminar essas ambiguidades.

Por exemplo, “trigo até dar o ponto” muitas vezes refere-se a farinha de trigo.

Outro desafio séo ingredientes distintos conhecidos pelo mesmo nome. Por
exemplo, a palavra pimenta quando usada sozinha pode se referir a pimenta do
reino, fruto seco da Piperaceae (em bolinhas), ou a pimenta dedo de moca
(Capsicum). Elas tém caracteristicas sensoriais distintas. Este trabalho assumiu que

a palavra pimenta, quando nédo especificada, designa a Piperaceae.

A palavra azeite frequentemente refere-se ao de oliva, mas, muitas vezes, é
intercambiavel com Oleo vegetal e ndo é possivel distinguir somente pelo texto da

receita.
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Foi possivel notar também que muitas vezes manteiga e margarina séo
confundidas no texto. Por exemplo, a expressdo “manteiga qualy” aparece quando,

na verdade, esta se referindo a margarina (ndo existe uma manteiga desta marca).

O uso do plural e singular algumas vezes indica diferencas importantes entre
os ingredientes. Por exemplo, cebolinha frequentemente é o tempero verde
enquanto a palavra cebolinhas normalmente indica cebolas. Bananinha € um corte
de carne enquanto a palavra bananinhas € normalmente o diminutivo de bananas.

N&o foi possivel detectar quando cebolinha referia-se a cebolas pequenas.

Certos ingredientes sdo frequentemente associados a marcas, Como catupiry
para requeijao, pomarola e salsaretti para molho de tomate ou ajinomoto e sabor ami
para glutamato monossodico. Esses itens foram associados manualmente ao

ingrediente correto.

O Anexo C apresenta uma lista completa dos ingredientes resultantes usados

nas analises.

4.2 NUMERO DE INGREDIENTES POR RECEITA

A média de ingredientes nas receitas € de 7,8. As receitas salgadas tém mais
ingredientes que as doces e ambas tém mais que as bebidas.

O numero de ingredientes por receita encontrado € menor que 9,38, valor
reportado para receitas da América Latina por Ahn et al. (2011). Cabe ressaltar que
nesse trabalho os autores usaram receitas publicadas em sites dos Estados Unidos
gue estavam indicadas como sendo receitas tipicas da América Latina e ndo de sites

dos préprios paises.

As distribuicbes do numero de ingredientes para cada uma das categorias
podem ser observadas na Tabela 4.1 e Figura 4.3. Poucas receitas tém mais de 15
ingredientes. Uma inspecdo manual dessas receitas com muitos ingredientes indicou
uma preponderancia de diferentes pré-preparos, como, por exemplo, a massa e 0

recheio de uma empada.
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Tabela 4.1. NUmero médio de ingredientes por receita.

Receitas Numero médio de ingredientes Desvio padrao
Todas 7,8 3,4
Doces 6,7 2,7
Salgadas 8,6 3,5
Bebidas 4,1 1,6
30000 - N\ Todas
/ N\ Doces
/ \ Salgadas
25000 - / "-.\ Bebidas

0 f \"

S / \

‘g 20000 - / \

()] I,f'f \

g 15000 - / ‘-.,\

g /

£ \

= 10000- / \

/ \‘-\.
/ \
5000 - / \
o
/ \
0 | _____.--" . "--._____ | . = — . |
0 5 10 15 20 25

NUmero de ingredientes

Figura 4.3. Histograma do numero de ingredientes por receita.

4.3 PREVALENCIA DE RECEITAS

Excepcionalmente para essa analise foram usadas todas as receitas,
incluindo duplicatas. Os titulos das receitas foram normalizados com a remocéao de
maiusculas e acentos de forma que “Empaddo Goiano” e “empadao goiano”

representam a mesma receita.
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A receita mais comum foi a da torta de lim&o, com 408 ocorréncias. Dentre as
salgadas, uma receita tipicamente brasileira, pdo de queijo, com 372 receitas
listadas. A Figura 4.4 lista as cinco receitas mais frequentes em cada categoria.

Rocambole de carne moida _ W Receitas salgadas
Torta de frango-_ " Receitas doces
Macarrao de panela de presséo-_

Pio caseiro [

Torta de Banana _

Pudim de leite em pé _
Bolo de banana [
Torta de limao [
0 100 200 300 400
Numero de receitas

Figura 4.4. NUmero de vezes em que as cinco receitas doces e salgadas mais frequentes

aparecem no conjunto de dados.

4.4 PREVALENCIA DE INGREDIENTES

O ingrediente mais prevalente foi o ovo, aparecendo em quase 45% das
receitas. Ele ocorre em 67% das receitas doces, sendo o ingrediente mais comum
nessas receitas, na frente até mesmo do agucar — 65% (provavelmente pela alta

prevaléncia do leite condensado — 47%).

Nas receitas salgadas, depois do sal que é listado em 64% das receitas (0
gue pode ser explicado pelo uso de tempero pronto ou pelo esquecimento em listar
um ingrediente que quase sempre € incluido nos pratos), temos cebola que esta
presente em mais de 50% das receitas. Os dez ingredientes mais prevalentes de

cada categoria estao listados na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2. Dez ingredientes mais frequentes e suas prevaléncias.

Receitas salgadas Receitas doces
Ingrediente Prevaléncia Ingrediente Prevaléncia
Sal 0,64 Ovo 0,67
Cebola 0,51 AcUcar 0,65
Tomate 0,37 Leite 0,54
Alho 0,36 Leite Condensado 0,47
Ovo 0,35 Creme de leite 0,43
Carne bovina 0,29 Chocolate 0,42
Farinha de trigo 0,26 Farinha de trigo 0,31
Oleo vegetal 0,26 Fermento quimico 0,29
Leite 0,25 Margarina 0,22
Frango 0,25 Biscoito doce 0,20

Ja que ingredientes com subcategorias, como queijos, feijdes, pimentas e
peixes foram contados separadamente, foi feita uma nova andlise em que foram
incluidos de forma conjunta. Feijdo carioca e fradinho, por exemplo, entraram na
analise como feijdo. Mesmo com essa modificagcdo, ndo houve alteracdo nos dez

ingredientes mais prevalentes mostrados na Tabela 4.2.

4.5 COEXISTENCIA DE INGREDIENTES EM RECEITAS

Antes de avaliar os compostos de sabor dos ingredientes, é interessante
verificar quais ingredientes costumam aparecer juntos em receitas. Com esse
objetivo, foi construida uma matriz que tem como linhas cada um dos 473
ingredientes e como colunas as 113.194 receitas. Essa matriz € esparsa,
apresentando zeros na maior parte das posi¢cdes, porém apresentando o valor 1
quando o ingrediente é usado em determinada receita. Essa matriz permite
identificar facilmente os ingredientes mais parecidos, bem como as receitas mais

similares usando-se a similaridade do cosseno (SINGHAL at al., 2001).

No exemplo hipotético da Tabela 4.3, cheesecake e bolo de goiaba sdo mais

similares por apresentarem um ingrediente em comum. A similaridade de cosseno
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entre os ingredientes queijo (representado como 0, 0, 1 — primeira linha na tabela) e
chocolate (representado como 1, 0, 0) é 0, enquanto a similaridade entre os

ingredientes queijo e goiaba (representado como 0, 1, 1) é de 0,71.

Tabela 4.3. Exemplo de matriz de correlacéo entre ingredientes e receitas.

Ingrediente/  Brigadeiro Bolo de goiaba Cheesecake
Receita

Queijo 0 0 1

Chocolate 1 0 0

Goiaba 0 1 1

A Tabela 4.4 apresenta alguns ingredientes das receitas e o ingrediente que
mais foi encontrado em conjunto. Além dos ingredientes mais prevalentes como

alho, cebola e tomate, foram listados alguns menos comuns.

Tabela 4.4. Primeiro e segundo ingrediente mais similar de acordo com a coexisténcia em

receitas.
Ingrediente #1 #2
Cebola Alho Tomate
Beterraba Cenoura Alface
Peixe Limao Cebola
Gengibre Molho de soja Cravo
Maca Canela Uva passa

Foi possivel identificar alguns pares usuais, como maca com canela ou peixe
com limdo. Isso reforca a tese de que apesar das inUmeras possibilidades de
combinacgfes, as receitas tendem a usar um numero pequeno delas, conforme a
estimativa de Ahn et al. (2011). Como um exemplo, apenas quatro receitas incluem

conjuntamente peixe e canela.
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4.6 COMPARTILHAMENTO DE COMPOSTOS DE SABOR

Alguns ingredientes que aparecem frequentemente juntos compartilham mais
compostos de sabor que outros. A Figura 4.5 ilustra o compartihamento de
compostos de sabor e aroma entre 0s cinco ingredientes mais prevalentes em

receitas salgadas.

& b b &

180 120 143 180 118 271

&6 © # &

180 22 55 92 14 143

Figura 4.5. Compostos de sabor compartilhados entre os ingredientes mais prevalentes. A

linha superior apresenta ingredientes com maior compartilhamento.

Nota-se que os ingredientes que mais frequentemente aparecem juntos
apresentam um grande numero de compostos de sabor em comum. Porém, é
importante ressaltar que existe uma diferenga relevante no nimero de compostos de
sabor mapeados para cada ingrediente. Por exemplo, o tomate tem 271 compostos
catalogados, enquanto o ovo apenas 55. Essa diferenca em moléculas de sabor
compartilhadas poderia ocorrer em virtude de compostos que ainda ndo séo
conhecidos. Caso fosse possivel obter mais compostos para o ovo, por exemplo, é

possivel que ele tivesse mais compostos em comum com a cebola.
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Por outro lado, algumas combina¢gdes pouco usuais de fato apresentaram
poucos compostos de sabor em comum. Peixe tem 47 compostos catalogados,

canela 182 e somente 9 desses compostos sdo comuns aos dois.

A auséncia de quantidades limita a aplicabilidade dessa correlacédo. Ainda
gue fosse possivel usar as medidas dos ingredientes listadas nas receitas, ndo seria
possivel obter a quantidade de cada composto de sabor nos alimentos, apenas sua

presenca.

7

Ainda assim, é interessante observar as correlagbes entre os componentes
de sabor dos alimentos. A Figura 4.6 permite visualizar o compartilhamento de

sabores entre os alimentos mais prevalentes nas receitas coletadas.
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Figura 4.6. Grafo de ingredientes com as arestas representando compostos de sabor
compartilhados. O tamanho do circulo representa a prevaléncia do ingrediente e a
espessura da linha o nimero de compostos compartilhados. O desenho do grafo aproxima

ingredientes com maior compartilhamento.
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Este gréafico foi construido usando os cem alimentos mais recorrentes nas
receitas coletadas e as moléculas de sabor compartilhadas entre eles. Para
possibilitar a visualizacdo, apenas as relagdes mais relevantes foram mantidas,

conforme detalhado na Secéo 3.4.6.

Na Figura 4.6, alimentos que tém a mesma funcdo, como carne suina e
bovina, compartilham um ndmero maior de compostos de sabor, aparecendo na
mesma regido do grafico. Alho e cebola, a combinacdo mais frequente nas receitas

salgadas, também aparecem proximos.

E possivel identificar outras relacées interessantes, como lim&o mais proximo
de temperos e especiarias do que de outras frutas, concordando com seu uso
frequente em pratos salgados.

Alimentos como a mostarda aparecem um pouco mais afastados, o que indica
0 pouco compartilhamento de sabores com os demais ingredientes mais comuns
nas receitas. Novamente cabe ressaltar que essa analise depende dos compostos
de sabor disponiveis no FlavorDB e, portanto, pode ser que a mostarda tenha

compostos em comum com outros ingredientes que ainda nao foram catalogados.

A Figura 4.7 apresenta uma visualizacdo mais detalhada da rede de sabores

apenas para os ingredientes mais prevalentes em receitas salgadas.
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Figura 4.7. Grafo de ingredientes mais prevalentes com a espessura das arestas

representando o numero de compostos de sabor compartilhados.



37

Comparando-se os ingredientes com os encontrados por Ahn et al. (2011)
para as diferentes cozinhas do mundo, temos cebola, tomate e alho como sendo
caracteristicos da América Latina. Diferentemente do encontrado para essa regiao,
no entanto, ndo temos milho figurando entre os principais ingredientes das receitas
compartilhadas no site Tudo Gostoso. Em vez disso, temos maior presenca de

carnes, principalmente a bovina e de frango.

Ja leite e ovos, que aparecem muito em nossas receitas doces, sao

ingredientes prevalentes na cozinha norte-americana.

Para avaliar de forma global se o compartilhamento de compostos de sabor
esta correlacionado ao niumero de receitas em que os alimentos aparecem juntos,
foram criados pares com todas as combinacdes de ingredientes usados neste
trabalho. Para cada par, foi obtido o nimero de compostos compartilhados e a
prevaléncia do par em receitas, conforme ilustrado na Figura 4.8.
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Figura 4.8. Correlacdo entre a prevaléncia de um par de ingredientes em receitas e o

namero de compostos de sabor compartilhados.
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E possivel observar que no conjunto de todos os ingredientes ndo existe uma
correlacéo forte entre nimero de compostos de sabor compartilhados e prevaléncia
da aparicdo de um par de ingredientes em receitas. Alguns outliers se destacam, por
aparecerem em um grande numero de receitas mesmo com baixo compartilhamento
de sabores, como carnes, cebola e alho. Outros, por terem muitos compostos de
sabor compartilhados mas raramente aparecerem juntos em receitas, como maca e

morango.

A correlagcdo de Pearson, mesmo com a remocao desses outliers, é proxima a
zero, mostrando que para o conjunto mais amplo de ingredientes ndo foi possivel

confirmar a hipétese do pareamento de sabores.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo usar dados de receitas do principal site de
culinaria do pais para descobrir padrdes sobre o uso de ingredientes e suas

combinacgdes no Brasil.

A pesquisa realizada indicou algumas receitas muito populares como torta de
limdo, com mais de 400 versdes, e pédo de queijo, com mais de 370 receitas de
diferentes usuarios catalogadas no site.

Alho, cebola e tomate foram os ingredientes mais prevalentes nas receitas
salgadas avaliadas, o que é similar ao que Ahn et al. (2011) identificou na América
Latina. O ovo foi um ingrediente muito prevalente tanto em receitas salgadas como

doces.

Quando avaliamos o compartiihamento de compostos de sabor entre os
ingredientes mais prevalentes, como cebola e alho, ele parece dar suporte a
hipotese do pareamento de sabores. Porém, néo foi possivel validar essa hipotese
para o conjunto de todos os ingredientes. Limitacbes nos dados utilizados, como
diferente nimero de compostos mapeados para ingredientes distintos e falta das
guantidades de cada composto nos ingredientes, fazem com que ndo seja possivel

afirmar que esse € o principal fator por tras dessas combinacdes.

Nos dados coletados, ndo foi possivel prever a coexisténcia em receitas
apenas a partir do compartilhamento de moléculas de sabor. Porém, apesar de nao
ser o unico fator, o pareamento de sabores € uma das ferramentas disponiveis para

0 cozinheiro que busca se desafiar.

O grande volume de dados coletados durante este trabalho pode dar origem

a outros estudos. Seguem alguns dos itens ja mapeados para trabalhos futuros:

e Consultar diferentes bases de dados e bibliografias de compostos de sabor a
fim de reduzir as discrepancias entre 0 niumero de compostos para cada

ingrediente.

e Realizar analises sensoriais com ingredientes que ndo costumam aparecer

juntos, mas que tém muitos compostos de sabor em comum.
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e Avaliar outros modelos de aprendizado de maquina a fim de reduzir a taxa de
erro na predicdo do ingrediente em cada um dos itens da lista de

ingredientes.
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APENDICE A - USO E TREINAMENTO DOS MODELOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

Modelo de linguagem usado na separacao de ingredientes e quantidades

Para extrair um ingrediente, por exemplo, “cominho” a partir do item “uma
colher de café de cominho” foi usado um grande modelo de linguagem (LLM, Large
Language Model) pré treinado denominado LlaMA (Large Language Model Meta Al).
Esse modelo foi treinado pela Meta em trilhdes de palavras de diferentes linguas e
esta disponivel em multiplos tamanhos (TOUVRON et al., 2023).

Neste trabalho foi usado a versédo de 7 bilhdes de parametros em virtude dos
recursos computacionais disponiveis. Os pesos do modelo pré-treinado foram
obtidos através de um formulario para uso em pesquisa submetido a Meta. Para
executar o modelo foi utilizada a biblioteca transformers da HuggingFace, versao
4.30.2.

O cabdigo fonte para predicdo usado foi o disponibilizado pela Meta no Github
em https://github.com/facebookresearch/llama. Para obter melhores resultados no

uso em Portugués, foi usada uma extensdo chamada Alpaca-LoRA-PTBR,

disponivel em https://github.com/DominguesM/alpaca-lora-ptbr-7b.

Foram testadas diferentes entradas para que o modelo extraisse uma lista de
ingredientes de sua entrada. Por exemplo, “quais sé&o os ingredientes da receita?”,
“faca uma lista de compras para o0s ingredientes a seguir’ e “me dé a lista de
ingredientes sem as quantidades”. A partir de uma avaliacdo qualitativa a dltima
entrada foi selecionada. O modelo foi executado para a lista de ingredientes de cada

receita e seus resultados foram salvos para andlise posterior.
Modelo de aprendizado de maquina para predicado do ingrediente final

Transformacao das palavras em valores (Word2Vec)

Durante a extracdo dos ingredientes usando o modelo de linguagem, alguns
ingredientes foram gerados incorretamente. Por exemplo, “um copo de requeijao de
ervilha”, resultou em “requeijao”. Além disso, dependendo do contexto, a técnica nao
foi capaz de corrigir erros de digitacdo. A expressdo “uma lata de revilha” foi
traduzida corretamente para ervilha, mas a expressdo “uma Xxicara de revilha”

retornou uma resposta “néo familiarizado com o ingrediente”.
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Para corrigir esses problemas, foi treinado um modelo de inteligéncia artificial
especificamente para a tarefa de extrair os ingredientes.

Para que palavras como cebolinha, cebolina e cebolhinha sejam
consideradas o mesmo ingrediente, elas devem ter usos similares no texto. Por
exemplo, dificilmente veremos “uma lata de cebolinha”, e muitas vezes veremos
“cebolinha picada”. A partir desses contextos representados no texto € possivel
atribuir automaticamente valores as palavras. Num exemplo hipotético, a palavra
cebolinha seria 1, a palavra cebolina seria 2 e a palavra milho seria 34.

Para realizar esse mapeamento entre palavras e valores foi empregada a
técnica Word2Vec (MIKOLQV et al., 2013), em que uma rede neural é usada para
atribuir diferentes valores a palavras (ou tokens, pois ndo necessariamente Sao
palavras validas na nossa lingua). O treinamento desse modelo foi realizado
usando-se CBOW (Continuous Bag-of-Words) em que para aprender um valor que
representa determinada palavra sdo usadas n palavras que a antecedem e n
palavras que a sucedem em um conjunto de frases.

Neste trabalho o n usado foi 5, selecionado através de uma avaliacédo
qualitativa dos resultados. O numero de dimensfes de cada palavra foi definido
como 100. Quanto maior o numero de dimensdes, mais facil separar ingredientes
similares.

Para o treinamento foi usada a biblioteca gensim (REHUREK et al., 2010),

versao 4.2.0, e a entrada foi o conjunto de ingredientes de todas as receitas.
Extracao dos ingredientes das frases

Apos a transformacédo das palavras em valores numéricos, foi possivel treinar
um segundo modelo para prever a saida desejada a partir de uma frase. Por
exemplo, "um copo de leite condensado de leite” deve gerar “leite” com resultado.

Para que isso seja possivel, primeiro a frase deve ser transformada para uma
representacdo numeérica. Cada palavra da origem a um valor e esses valores juntos
servem de entrada para o modelo.

Como dados de entrada foram usados 10.000 frases cujos resultados
desejados foram manualmente anotados. O modelo utilizado foi o K vizinhos mais
préximos (KNN — K Nearest Neighbors) (COVER; HART, 1967), em que o resultado
final € obtido a partir dos resultados das K frases mais parecidas. Dessa forma “dois

macos de salsinha”, cuja saida “salsinha” estava no treinamento estara préxima da



46

frase “um macgo de salsina”. O modelo retorna uma confianga na resposta,
permitindo a revisdo ou descarte de respostas pouco confidveis. Por exemplo “forma
de bolo” ndo estava proxima de nenhum item no treinamento e, portanto, ndo gerou
nenhuma inclusao na lista de final de ingredientes. Para realizar o treinamento foi
usada a biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA, 2011), versao 0.24.2.
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ANEXO A - EXEMPLO DE DADOS DE RECEITA

Exemplo de receita obtida do site Tudo Gostoso (ingredientes em negrito).

{'title": 'Bolo de banana com abacaxi’,

'rating”: 0,

‘'votes_count': 'nenhum voto’,

‘comments_label": '12 comentarios’,

'servings_label': '12 porcdes’,

'has_comments": True,

‘author_name": 'Thais Santos',

'has_tags': False,

'has_extras': False,

‘extras": ",

'youtube_id": None,

‘'users_favorited_count": '1.126',

Idjson’: '{"@context":"http://schema.org/","@type":"Recipe”,"name":"Bolo de banana
com abacaxi","author":{"@type":"Person”,"name":"Tha\\uOOeds
Santos"},"url":"http://api.tudogostoso.com.br/receita/175542-bolo-de-banana-com-abaca
xi.html","image":"http://img.itdg.com.br/tdg/images/recipes/000/175/542/196631/196631_
original.jpg","description":"Receita de Bolo de banana com abacaxi. Enviada por
Tha\\uOOeds Santos e demora apenas 20
minutos.","aggregateRating":{"@type":"AggregateRating","ratingValue":0,"reviewCount":0
,"bestRating":"5","worstRating":"0"},"prepTime":"PT20M","total Time":"PT20M","recipeYiel
d":12,"recipelngredient”:["3 bananas nanicas","3 ovos","3 x\\uOOedcaras (ch\\uOOel) de
farinha de trigo","1/2 x\\uOOedcara de \\u0Of3leo","1 colher (sopa) de fermento em
p\u00f3","2 x\\uOOedcaras (ch\\u0Oel) de a\\u0OOe7\\uOOfacar","1 pitada de sal","1 colher
(caf\\u00e9) de canela em p\\u00f3"],"recipelnstructions”:[*No liquidificador, coloque os
ovos, a banana, o \\u00f3leo, o a\\uOOe7\\uOOfacar e a canela, bata bem","Coloque a
mistura em um recipiente e incorpore a farinha","Por \\uOOfaltimo, acrescente o fermento
em p\\u00f3","Montagem:","Caramelize 1 x\\uOOedcara de a\\uOOe7\\uOOfacar, na forma
gue ir'\u00Oe1l assar o bolo","Assim que ficar pronto, coloque as rodelas de abacaxi de
prefer\\uOOeancia n\\uOOe3o0 muito grossas”,"Despeje a massa sobre o abacaxi com o
caramelo”,"N\\u00e3o0 precisa untar a forma","Coloque no forno a 180\\u00b0C,
at\\u00e9 dourar ou colocar o palito e 0 mesmo sair limpo","Desenforme e sirva como
quiser"},

'id": '175542-bolo-de-banana-com-abacaxi’,

'image_url":
‘http://img.itdg.com.br/tdg/images/recipes/000/175/542/196631/196631_highlight.jpg’,
‘original _url":
‘http://www.tudogostoso.com.br/receita/175542-bolo-de-banana-com-abacaxi.html?nomo
bile=true’,

‘tags”: [],

‘category_name": 'Bolos e tortas doces',

‘category_id": 1000,
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‘ads_targeting':
'‘channel=1000;tag=1070;gender=;content_id=175542;portion=12;rating=0.0;comments=
12;title=Bolo;title=de;title=banana;title=com;title=abacaxi;ingr=bananas;ingr=nanicas;ingr
=ovos;ingr=xicaras;ingr=cha;ingr=de;ingr=farinha;ingr=de;ingr=trigo;ingr=xicara;ingr=de;i
ngr=oleo;ingr=colher;ingr=sopa;ingr=de;ingr=fermento;ingr=em;ingr=po;ingr=xicaras;ingr
=cha;ingr=de;ingr=acucar;ingr=pitada;ingr=de;ingr=sal;ingr=colher;ingr=cafe;ingr=de;ingr
=canela;ingr=em;ingr=po;special_id=;timespend=20;user_id=5647464;',
‘preparation_time': ‘20 MIN',
‘campaign_id": None,
‘campaign_name": None,
‘campaign_icon': None,
‘campaign_highlight': None,
‘campaign_url: None,
‘campaign_recipes_count': None,
‘ingredient_lists": [{'has_title": False,
'title": None,
'members': ['3 bananas nanicas',
'3 ovos',
'3 xicaras (chda) de farinha de trigo’',
'1/2 xicara de 6leo’,
'1 colher (sopa) de fermento em pé6’,
'2 xicaras (cha) de acucar’,
'1 pitada de sal’,
'1 colher (café) de canela em p6'}],
‘preparation_lists": [{'has_title": False,
'title": None,
'members': ['No liquidificador, coloque os ovos, a banana, o 6leo, o aglcar e a canela,
bata bem’,
'‘Coloque a mistura em um recipiente e incorpore a farinha’,
'Por dltimo, acrescente o fermento em pa'},
{'has_title": True,
'title": '"Montagem:’,
'members': ['Caramelize 1 xicara de agucar, na forma que ir4 assar o bolo’,
'‘Assim que ficar pronto, coloque as rodelas de abacaxi de preferéncia ndo muito
grossas',
'Despeje a massa sobre o abacaxi com o caramelo’,
'‘Nao precisa untar a forma’,
'Coloque no forno a 180°C, até dourar ou colocar o palito e 0 mesmo sair limpo',
'‘Desenforme e sirva como quiser']}],
‘user": {'id": 5647464,
'name’: 'Thais Santos',
‘avatar".
'http://img.itdg.com.br/tdg/assets/default/users_avatars/user_avatar_original.png'}}
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Exemplo de uma saida obtida do FlavorDB para o ingrediente Brdcolis

incluindo um dos compostos de sabor (os demais foram omitidos, mas podem ser

encontrados em https://cosylab.iiitd.edu.in/flavordb/entity details?id=351)

{

"category": "vegetable-cabbage”,

"category_readable": "Cabbage”,

"entity_alias": "broccoli",

"entity_alias_basket": "broccoli, broccoli-cooked”,

"entity_alias_readable": "Broccoli",

"entity_alias_synonyms": "Broccoli",

"entity_alias_url": "https://en.wikipedia.org/wiki/Broccoli",

"entity _id": 351,

"molecules™: [

{

"atom_stereo_count": O,

"bitter": 1,

"bitterdb_id": "49",
"bond_stereo_count": 0,

"cas_id": "91-64-5",

"charge": 0,

"common_name": "coumarin”,
"complexity": 196.0,
"covalently_bonded_unit_count": 1,
"defined_atom_stereocenter_count": O,
"defined_bond_stereocenter_count": 0,
"exact_mass": 146.037,
"fema_flavor_profile": ™,
"fema_number": ",

"fenoroli_and_os™ 1,

"flavor_profile": "sweet@new mown hay@green@tonka@bitter",

"flavornet_id": 1,

"fooddb_flavor_profile": "new mown hay@bitter@green@sweet@tonka"
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"fooddb_id": "FDB030742",
"functional_groups": "oxo(het)arene@aromatic compound@heterocyclic
compound",
"hba_count": 2,
"hbd_count": 0,
"heavy_atom_count": 11,
"inchi": "InChl=1S/C9H602/c10-9-6-5-7-3-1-2-4-8(7)11-9/h1-6H",
"isotope_atom_count": 0,
"lupac_name": "chromen-2-one",
"molecular_weight": 146.145,
"monoisotopic_mass": 146.037,
"natural: 1,
"num_rotatablebonds": 0,
"odor": "pleasant, fragrant odor resembling that of vanilla beans.@hay-like
bittersweet odor",
"pubchem_id": 323,
"smile": "C1=CC=C2C(=C1)C=CC(=0)02",
"super_sweet": "Sweet",
"supersweetdb_id": "10853",
"synthetic": O,
"taste™: "bitter undertone@nut-like flavor on dilution@bitter,
aromatic@burning taste",
"topological_polor_surfacearea™: 26.3,
"undefined_atom_stereocenter_count": 0,
"undefined_bond_stereocenter_count": 0,
"unknown_natural": O,
"volume3d": "116.3",
"xlogp": "1.4"
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ANEXO C - LISTA DE INGREDIENTES USADOS NAS ANALISES

Abacaxi, abobrinha, abricé, absinto, abébora, acelga, acerola, adobo, adocante, agar
agar, agave, agrido, aipo, alcachofra, alcaparra, alcaravia, alecrim, alface, alfafa,
alfarroba, alga, alginato de sddio, alho, alho pord, almeirdo, amaranto, amarula,
ameijoa, ameixa, amendoim, amido de milho, amora, améndoa, angostura, anis,
araruta, araticum, arraia, arroz, aspargo, assafétida, atemoia, aveia, avela, azedinha,
azeite, azeite de dendé, azeitona, acafréo, agai, agucar, agucar mascavo, babacu,
bacalhau, bacon, bacupari, bacuri, bala, banana, bananeira, banha, bardana, batata,
batata doce, baunilha, berbigdo, berinjela, bertalha, beterraba, bicarbonato de sédio,
biscoito, biscoito doce, biscoito salgado, bolo, brandy, broto de bambu, broto de
feijdo, brocolis, buriti, buti4, cacau, cachaca, café, caju, caja, calabresa, camarao,
cambuquira, camomila, campari, canela, capim liméao, capuchinha, caqui, carambola,
caramelo, caranguejo, cardamomo, carne bovina, carne de cabra, carne de coelho,
carne de jacaré, carne de ovelha, carne suina, carne vegetal, cara, cassis, castanha
de baru, castanha de caju, castanha do pard, castanha portuguesa, catuaba,
catupiry, cavalinha, caviar, cebola, cebola roxa, cebolinha, cenoura, centeio,
cerefélio, cereja, cerveja, cerveja preta, cevada, cheiro verde, chia, chicéria,
chimichurri, chocolate, chocolate branco, chuchu, cha, cidra, coalhada, coco,
codorna, coentro, cogumelo, cogumelo trufa, colorau, cominho, conhaque, couve,
couve de bruxelas, couve flor, cranberry, cravo, creme de leite, creme de soja,
cremor de tartaro, cupuagu, curagau, curry, cuxa, curcuma, damasco, dill, doce de
leite, emulsificante, endivia, erva cidreira, erva doce, ervas de provence, ervilha,
ervilha torta, escarola, espinafre, espumante, estragao, farinha de arroz, farinha de
centeio, farinha de mandioca, farinha de milho, farinha de rosca, farinha de trigo,
farinha de trigo sarraceno, farinha lactea, farinha panko, feijao, feijado azuki, feijao
branco, feijdo carioca, feijdo de corda, feijao fradinho, feijjdo moyashi, feijao preto,
feijdo verde, feno grego, fermento biologico, fermento quimico, figo, flocos de arroz,
flocos de milho, foie gras, framboesa, frango, fruta, fruta péo, frutas cristalizadas,
fumaca liquida, funcho, fécula de batata, fécula de mandioca, gabiroba, gelatina,
gengibre, gergelim, gin, glicose, glutamato monossodico, glaten, goiaba, goma
xantana, gordura vegetal, granola, graviola, groselha, grosellha, grédo de bico,
guarana, gérmen de trigo, hibisco, horteld, inhame, iogurte, jabuticaba, jaca, jambo,

jambu, jatoba, jenipapo, jil6, ketchup, kiwi, lagosta, lagostim, lambreta, laranja,
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laranjeira, lavanda, legumes, leite, leite condensado, leite de coco, leite de soja, leite
vegetal, lentilha, levedo de cerveja, lichia, liga neutra, lima, limoncello, lim&o,
linguiga, linguica calabresa, linhaca, louro, lula, macarrdo, maionese, malte, mamao,
mandioca, mandioquinha, manga, mangaba, maniva, manjericdo, manjerona,
manteiga, manteiga de cacau, maracuja, marapuama, margarina, maria mole,
marisco, marmelada, marshmallow, massa, massa folhada, massala, mate, maxixe,
maca, maca verde, mel, melado, melancia, meldo, mexilhdo, milho, mirtilo, misso,
molho barbecue, molho branco, molho de soja, molho inglés, molho teriyaki,
morango, mortadela, mostarda, mostarda dijon, mostarda em graos, mussarela,
nabo, nectarina, noz moscada, noz pecan, nozes, ora pro nobis, orégano, ostra, ovo,
painco, palmito, papoula, pastrami, pato, peixe, peixe aliche, peixe atum, peixe
bacalhau, peixe cacéo, peixe linguado, peixe merluza, peixe salméo, peixe sardinha,
peixe tainha, peixe tilpia, pepino, pequi, pera, perdiz, peru, picles, pimenta, pimenta
adobo, pimenta biquinho, pimenta bode, pimenta branca, pimenta caiena, pimenta
calabresa, pimenta cambuci, pimenta chili, pimenta chipotle, pimenta comari,
pimenta da jamaica, pimenta de cheiro, pimenta dedo de mocga, pimenta do reino,
pimenta jalapefio, pimenta malagueta, pimenta piri piri, pimenta rosa, pimenta siria,
pimenta tabasco, pimenta verde, pimentdo, pinh&o, pinoli, pipoca, pisco, pistache,
pitaia, pitanga, polvilho, polvilho azedo, polvilho doce, polvo, pomelo, presunto,
prépolis, psyllium, paprica, paprica defumada, paprica doce, paprica picante, pao,
péssego, queijo, queijo brie, queijo camembert, queijo cheddar, queijo coalho, queijo
cottage, queijo cream cheese, queijo emmental, queijo feta, queijo gorgonzola,
gueijo minas, queijo mussarela, queijo parmesao, queijo parmesao, queijo prato,
gueijo provolone, queijo ricota, quiabo, quinoa, rabanete, radite, raiz forte, rapadura,
refrigerante, repolho, repolho roxo, requeijao, roma, rosa, ruibarbo, rum, rdcula,
sagu, sal, sal amoniaco, salame, salsicha, salsinha, saqué, sardinha, segurelha,
semente de girassol, semolina, seriguela, siri, soja, sorvete, suspiro, salvia, taioba,
tamarindo, tangerina, tapioca, tequila, tofu, tomate, tomilho, trigo, tucupi, tamara,
umbu, uva, uva passa, vagem, vermute, vieira, viinagre de vinho branco, vinagre,
vinagre balsamico, vinagre branco, vinagre de arroz, vinagre de maca, vinagre de
vinho branco, vinagre de vinho tinto, vinagre de alcool, vinho, vinho branco, vinho do
porto, vinho doce, vinho madeira, vinho rosé, vinho tinto, vodka, vongole, whisky,
xarope de bordo, zaatar, zimbro, acido citrico, alcool, 6leo de dendé, Oleo de

gergelim, 6leo vegetal.



