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Abstract. In this work, the cooking recipe classification problem is evaluated by
means of the development of a new computational tool for Brazilian Portuguese
text analysis. The proposed tool will be a fundamental piece to the develop-
ment of more precise recipe recommendation systems for Brazilian people, as
a manner to motivate such people to practice healthier eating habits. A new
data set, obtained from Brazilian recipe websites, is proposed and tested by the
use of classification algorithms from Machine Learning literature. Experiments
have been performed towards the selection of the best classifiers to compose the
recognition modules for the recipe recommendation systems to be developed as
future works.

Resumo. Neste trabalho, a classificacdo de receitas culindrias é abordada
através da elaboracdo de uma ferramenta computacional propria para a andlise
de documentos textuais escritos em Portugués. A ferramenta proposta serd
parte fundamental no desenvolvimento de sistemas de recomendacdo de recei-
tas para os brasileiros, no intuito do incentivo a prdtica de hdbitos alimentares
sauddveis por essa populacdo. Uma base de dados nova, obtida através de
pdginas web brasileiras, é elaborada e testada pelo uso de algoritmos obtidos
da literatura de Aprendizagem de Mdquina. Experimentos foram efetuados no
intuito da selecdo dos melhores classificadores para a composicdo dos modulos
de reconhecimento dos sistemas de recomendacdo a serem desenvolvidos.

1. Introducao

A escolha do alimento a ser consumido por um individuo € uma decisdo importante e
que envolve diversos fatores, como tempo disponivel, local no qual deseja-se realizar a
refeicao, fatores socio-culturais, disponibilidade dos alimentos, valor nutricional da co-
mida, e gostos pessoais. Com o avanco da Internet, o acesso a uma grande variedade
de alimentos e ingredientes vem tornando-se cada vez mais fécil, assim como a consulta
a receitas culindrias através de sites especializados. Porém, mesmo com o fécil acesso
proporcionado por esses sites, a busca por uma receita especifica, desejada em um dado
momento do dia, ainda € uma tarefa dificil, em decorréncia da grande quantidade de da-
dos armazenadas nesses repositorios. Com o objetivo de auxiliar os usudrios na busca de



informacodes relevantes através de dados massivos, os Sistemas de Recomendagao surgi-
ram como uma subdrea da Minera¢do de Dados.

Os Sistemas de Recomendagdo visam auxiliar seus usudrios no pro-
cesso de tomada de decisio em um determinado contexto, tendo tais siste-
mas também sido extendidos a drea da recomendacdo de receitas culindrias
[Gorbonos et al. 2018, Mokdara et al. 2018, Nezis et al. 2018, Nirmal et al. 2018]. Os
Sistemas de Recomendagdo de Receitas (SRRs) sdo propostos como ferramentas para
o auxilio aos usudrios no encontro de dietas personalizadas e balanceadas nutricio-
nalmente, assim como saborosas, de modo a promover melhores hdbitos alimenta-
res entre esses usudrios, como uma forma de melhoria de suas saides, uma vez que
maus hébitos alimentares estdo diretamente relacionados ao desenvolvimento de varias
doencas cronicas (como problemas cardiacos, diabetes e algumas formas de cancer)
[Trattner and Elsweiler 2017]. A categorizacdo automética de receitas tem sido empre-
gada como peca fundamental na composi¢ao dos SRRs, servindo essa classificacio como
um filtro para a diminui¢do da quantidade de receitas retornadas por tais sistemas, as-
sim como para a geracdo e recuperacdo de receitas que se adequem a um determinado
conjunto de ingredientes ja possuidos pelos usudrios.

Sistemas de Recomendacdo de Receitas também podem ser vistos como ferra-
mentas para a difusdo cultural, uma vez que determinadas categorias de receitas apresen-
tam elementos marcantes dos povos que as desenvolveram. Neste contexto, tendo como
objetivo o oferecimento de maior acesso ao uso dos SRRs pela populacdo brasileira, o
presente trabalho terd como foco o desenvolvimento de uma base de dados de receitas
obtida pela andlise de documentos textuais em Portugués brasileiro, que servird como
ponto de partida para a elaboracdo de SRRs nesse idioma. Tendo em vista que a maioria
dos SRRs existentes sdo propostos no idioma inglés, e dado que aproximadamente 95%
da populagdo brasileira nao fala tal idioma, a recomendagdo de receitas em portugués
serd um elemento facilitador de integracdo social para que brasileiros tenham acesso aos
beneficios oferecidos por esses sistemas.

Neste trabalho serdo descritas as etapas realizadas para o desenvolvimento de uma
base de dados de receitas em Portugués brasileiro. Para o desenvolvimento da base pro-
posta, documentos textuais foram obtidos de forma automatica, através da aplicacdo da
técnica de web scraping a paginas web brasileiras. Para a andlise das receitas em por-
tugués, uma ferramenta propria de analise de documentos textuais foi desenvolvida. Com
o intuito de promover uma avaliacao inicial a base de dados proposta, uma abordagem
de Classificacdo de Receitas foi realizada, através do uso de cinco classificadores de
proposito geral, obtidos da literatura de Aprendizagem de Mdquina. A avaliacdo ex-
perimental adotada estd em conformidade ao estado da arte de classificagdo de recei-
tas [Su et al. 2014, Jayaraman et al. 2017, Kalajdziski et al. 2018, Nirmal et al. 2018], e
também servird como fator determinante na escolha do classificador a ser adotado em
etapas futuras do projeto, nas quais os SRRs serdo desenvolvidos e disponibilizados ao
publico brasileiro, em conformidade com os objetivos da pesquisa sendo realizada.

O trabalho esta organizado como segue. Uma breve revisao do estado da arte em
classificacdo de receitas serd oferecida na Secdo 2. Logo apds, a metodologia adotada
para o desenvolvimento da base de dados serd apresentada (Secao 3), seguida pela andlise
experimental (Secdo 4). Por fim, as conclusdes e algumas tendéncias para pesquisas futu-



ras serdo apresentadas (Sec¢ao 5).

2. Trabalhos Relacionados

O problema de classificacdao de receitas culindrias pode ser facilmente mapeado em
um problema tradicional de classificagdo, mais especificamente, em um problema de
classificacdo de documentos textuais em multiplas categorias (Multi-Class Document
Classification), onde temos as seguintes relacoes:

1. Padrdo = Documento = Receita;
2. Caracteristica = Palavra = Ingrediente;
3. Classe = Classe do Documento = Categoria da Receita.

Nessa abordagem, a lista total de ingredientes (ou seja, o conjunto formado pela
unido de todos os ingredientes da base de receitas) € considerado o conjunto final de ca-
racteristicas do problema [Su et al. 2014, Jayaraman et al. 2017, Kalajdziski et al. 2018].

Uma vez que um problema de classificacao de receitas € mapeado como um pro-
blema de classificacio comum, podemos resolvé-lo através da execugdo de trés etapas
basicas: aquisicdo da base de dados; pré-processamento e extragdo de caracteristicas
(representacdo); e a etapa de classificacao (reconhecimento).

A aquisicdo da base de dados geralmente € realizada pela recuperagao automatica
de documentos através da aplicacdo da técnica de web scraping a paginas web especia-
lizadas em culindria e gastronomia [Su et al. 2014, Ooi et al. 2015, Mokdara et al. 2018,
Nezis et al. 2018, Nirmal et al. 2018]. Também é comum o uso de bases de dados pre-
sentes em repositorios de dados publicos [Kalajdziski et al. 2018].

A etapa de pré-processamento € executada visando a corre¢do e padronizacao
dos documentos (receitas) antes da etapa de classificacdo. Alguns métodos de
pré-processamento para documentos textuais comumente empregados no contexto de
classificacdo de receitas sdo: transformacdo das palavras (por exemplo, conversdao
para letras minudsculas), corre¢do de erros na representacdo das palavras (por exem-
plo, correcdo de erros de digitacdo), remogdo de caracteres especiais, remog¢do de
pontuacdo e acentuagdo, remog¢do de valores numéricos, conversdao dos documentos tex-
tuais para a Matriz de Termos dos Documentos (Document-Term Matrix, ou DTM), etc
[Jayaraman et al. 2017, Kalajdziski et al. 2018].

Como moddulo de reconhecimento, algoritmos de Aprendizagem de
Maquina supervisionada (ou seja, classificadores) sao adotados. Dentre os
principais classificadores empregados em classificacio de receitas, podemos ci-
tar o classificador Naive Bayes [Jayaraman etal. 2017, Kalajdziski et al. 2018],
a Classificacdo Associativa [Suetal. 2014], a Regressao Logistica Mul-
tinominal [Jayaraman et al. 2017], as Maquinas de Vetores de Suporte
[Jayaraman et al. 2017,  Kalajdziski et al. 2018,  Su et al. 2014], o algoritmo
de Floresta Aleatéria [Jayaraman etal. 2017, Nirmal etal. 2018], as Redes
Neurais Artificiais [Kalajdziski et al. 2018] e as Redes Neurais Profundas
[Mokdara et al. 2018, Nezis et al. 2018].

Alguns trabalhos na drea de classificagdo de receitas culindrias sdo discutidos bre-
vemente na sequéncia.



Em [Su et al. 2014], a correlagdo entre categorias de cozinha e suas listas de ingre-
dientes € avaliada, em uma tentativa de mapear as conexdes entre ingredientes e cozinhas.
A Classificagdo Associativa e as Mdquinas de Vetores de Suporte sdo empregadas como
modulos de reconhecimento, e 0s autores tentam explicar as correlacdes entre diferentes
categorias culindrias por meio da identificacdo dos ingredientes presentes em cada uma
dessas categorias e da matriz de confusdo gerada pelos classificadores.

Em [Jayaraman et al. 2017], os autores também ofereceram uma andlise da
correlacdo entre categorias culindrias e listas de ingredientes pertencentes as receitas nes-
sas categorias. A metodologia proposta avaliou a performance de quatro algoritmos de
classificacao (Naive Bayes, Regressdo Logistica Multinominal, Floresta Aleatéria e uma
Maquina de Vetores de Suporte Linear) quando empregados no problema de classificagao
de receitas. Os autores usaram diferentes técnicas de pré-processamento e extracao de
caracteristicas de documentos textuais para padronizar a base de dados adotada na anélise
experimental realizada.

Em [Nirmal et al. 2018], um sistema de recomendacao e geracao de receitas € pro-
posto, baseado na otimizacao tanto dos sabores dos ingredientes, quanto de seus valores
nutricionais. Um algoritmo de Floresta Aleatdria é usado para a classificacdo das recei-
tas em onze classes culindrias, relacionadas as cozinhas de diferentes paises, sendo essa
classificagdo usada como um primeiro filtro do sistema proposto.

Em [Kalajdziski et al. 2018], também foram empregadas técnicas bem estabele-
cidas de pré-processamento, extracdo e selecdo de caracteristicas da area de andlise de
textos, como os métodos de Bag of Words e TF-IDF, para a realizacdo da tarefa de
classificacdo automatica de textos. Os classificadores Naive Bayes, uma Rede Neural
Artificial e uma Maquina de Vetores de Suporte foram adotados como mdédulos de reco-
nhecimento, e os melhores conjuntos de caracteristicas extraidos foram empregados para
a composicao do sistema final proposto.

3. Metodologia

Nesta se¢do, as etapas adotadas para o desenvolvimento da base de dados proposta serdo
apresentadas em detalhes. As principais etapas da metodologia adotada estao representa-
das na Fig. 1.

3.1. Aquisicao dos Documentos

A etapa de aquisicdo dos documentos foi realizada de forma automadtica, através da
aplicacdo da técnica de web scraping a paginas web brasileiras especializadas em re-
ceitas culindrias. O presente trabalho fez a op¢ao de uso de documentos apenas em lingua
portuguesa com o intuito de popularizar o acesso as ferramentas de recomendacdo de
receitas e dietas pelo publico brasileiro, como forma de auxilio a prética de habitos ali-
mentares sauddveis por essa populacdo. No total, 4448 documentos foram obtidos. Apds
a etapa de aquisicdo dos documentos, 0s processos de pré-processamento e extracao de
caracteristicas foram executados.

3.2. Pré-Processamento dos Documentos

A grande maioria das piginas web de receitas brasileiras € construida cooperativamente
por sua comunidade de usudrios (ou seja, qualquer usudrio pode realizar a submissao de



WEb. fom Receitas
Scrapping |

Pré-Processamento
e Normalizagédo

Y

Transformagéo EXU’&Q&O de
=R P E— e Selegiode |- e
M Caracteristicas Caracteristicas

Figura 1. Etapas da Metodologia Adotada para a Geracao da Base de Dados
Proposta.

receitas). Essa abordagem tem como vantagens principais tornar maior o engajamento
de seus usudrios a ferramenta, e, do ponto de vista de contetido, tornar maior € mais
diversificada a quantidade de receitas disponiveis nesses repositorios. Porém, como os
usudrios desses sitemas tendem a escrever de forma livre (ou seja, ndo seguem a norma
culta do idioma), a qualidade final dos documentos submetidos tende a ser baixa, do
ponto de vista do formalismo da linguagem [ Yasukawa and Scholer 2017]. Com o intuito
de corrigir eventuais problemas ocasionados por essa falta de formalismo, técnicas de
pré-processamento e normalizagdo sdo aplicadas aos documentos. Em decorréncia da
existéncia de poucas ferramentas para a andlise automdtica de documentos escritos em
Portugués Brasileiro, e dado que as ferramentas existentes para esse idioma sao bastante
limitadas e passiveis a erros [de Souza et al. 2018], optamos pelo desenvolvimento de
uma ferramenta propria para a andlise das receitas obtidas.

A primeira etapa do pré-processamento dos documentos aquiridos foi a remogao
de documentos redundantes, ou seja, a remog¢do de documentos idénticos recuperados
automaticamente pelo web scraper. Como as paginas web brasileiras estdo geralmente
dividias em categorias proprias (ndo ha padroniza¢do na nomenclatura das categorias em
diferentes paginas web), uma mesma receita pode estar associada a categorias diferentes,
assim como também é comum que uma mesma receita seja referenciada em mais de uma
pagina da mesma categoria, o que faz com que o web scraper recupere 0 mesmo docu-
mento em mais de uma ocasido. Desta forma, a remocao de redundancias foi executada
pela comparagdo direta entre os links dos documentos recuperados. Como o intuito do
presente trabalho € a andlise de documentos apenas em Portugués brasileiro, documentos
escritos em outros idiomas também foram removidos nesta etapa. De modo semelhante,
optou-se pela exclusdo de documentos que continham mais de uma receita, o que resultou
na elaboracdo de uma base de dados contendo 3106 documentos (receitas) finais.

Ap6s a obtencdo dos documentos, os principais problemas encontrados nas recei-
tas foram: uso de abreviacdes, erros de digitacao, ingredientes que possuem mais de uma
nomenclatura, modos de preparo completos listados como ingredientes, e receitas com



preparos completos listados como um ingrediente (como por exemplo, massa de pastel e
biscoito de chocolate sendo listados como ingredientes, € ndo como outros tipos de pre-
paro - ou seja, outras receitas). Visando a minimizagdo desses problemas, os seguintes
passos foram realizados:

1. Conversao das palavras para letras mindsculas;

2. Separacido da lista dos ingredientes (como listado em cada documento) do modo

de preparo;
3. Expansdo de abreviacoes;
4. Correcdes ortograficas;

Como o interesse do presente trabalho € na andlise da lista de ingredientes que
compdem cada receita e suas relacdes com as categorias culindrias existentes, outros
elementos contidos nas receitas (como quantidades dos ingredientes, modos de preparo,
lista de instrumentos necessdrios, etc.) serdo desconsiderados, de modo que cada re-
ceita final seré representada apenas por sua lista de ingredientes [Jayaraman et al. 2017,
Su et al. 2014, Kalajdziski et al. 2018]. Para isso, dois 1éxicos foram criados, sendo um
deles para a identificacdo de expressdes relacionadas a medidas (por exemplo, gramas,
colher de sopa, xicara), e o segundo para indicagdes relacionadas ao estado do ingredi-
ente (por exemplo, picado, morno, cozido). Além disso, informagdes numéricas foram
removidas.

Alguns ingredientes possuem ainda diversas nomenclaturas, fazendo com que
muitas vezes um mesmo ingrediente seja visto pela ferramenta de andlise dos textos de-
senvolvida como ingredientes diferentes, (por exemplo, carne de boi e carne bovina).
A normalizagdo foi empregada para que esses ingredientes sejam escritos de forma pa-
dronizada. Outros problemas, como ingredientes no plural, aumentativo ou diminuitivo,
também foram corrigidos pela normalizagdo.

Ap0s o pré-processamento e normalizagdo das receitas, cada receita serd represen-
tada por sua lista de ingredientes ainda em formato textual. Uma lista completa formada
por todos os ingredientes da base de receitas é obtida, com um total de 1312 ingredientes
diferentes.

3.3. Base de Dados Proposta

Com a obtencdo da lista total de ingredientes, as receitas, que apOs o0 pré-processamento
e a normalizacdo sdo representados por uma lista textual de ingredientes (ou seja, pala-
vras), € convertida para uma matriz de dados numéricos (a DTM). Como para o trabalho
proposto o Unico interesse € saber se um dado ingrediente estd ou nao contido em uma re-
ceita, a DTM seré codificada como uma matriz bindria. Em seguida, a técnica de TF-IDF
[Hamoud et al. 2018] € aplicada a DTM para a obten¢do da relevancia de cada ingredi-
ente em cada receita [Jayaraman et al. 2017], sendo a base de dados final constituida pelas
frequéncias do TF-IDF.

ApOs a andlise das categorias de receitas propostas pelas paginas web das quais
as receitas foram extraidas, chegou-se a categorizacdo da base de dados em 7 classes
distintas (sem sobreposi¢do), listadas na Tabela 1.

4. Analise Experimental

Nesta secdo, a base de dados proposta € testada através do uso de cinco classificadores
de proposito geral, obtidos da literatura de Aprendizagem de Maquina: o Classificador



Tabela 1. Distribuicao das Classes para a Base de Dados Proposta.

Rétulo da Classe Nome da Categoria Numero de Receitas

1 Alimentagdo Saudavel 111
2 Acompanhamentos 620
3 Carnes e Omeletes 1107
4 Doces e Sobremesas 808
5 Entradas e Salgados 199
6 Massas e Risotos 244
7 Molhos 17

de Regressao Logistica (Logistic Regression Classifier, ou LRC) [Jayaraman et al. 2017],
uma Rede Neural Artificial do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) treinada
com o algoritmo Backpropagation [Haykin 2001, Rumelhart et al. 1985], o Classificador
Naive Bayes (NB) [De Stefano et al. 2012], o Algoritmo de Floresta Aleatdria (Random
Forest, ou RFC) [Criminisi et al. 2011] e uma Maquina de Vetores de Suporte (Support
Vector Machine, ou SVM) [Haykin 2001] com fun¢do de kernel Linear. Todos os al-
goritmos foram implementados na linguagem de programacdo Python, através do uso
da biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al. 2011, Buitinck et al. 2013], sendo executados
com as configuracOes default dessa biblioteca (com exce¢do do RFC, que fez uso de 50
estimadores, e da MLP, que fez uso de 1000 épocas de treinamento). Os testes foram re-
alizados em um computador com uma CPU i7-7700K, com uma GPU NVIDIA GeForce
GTX 1060 de 6 GB, e 32 GB de memoéria RAM.

Os experimentos foram conduzidos através de um framework do tipo validagao
cruzada 10-fold: a base de dados proposta € dividida aleatoriamente em dez partes (sem
sobreposicao entre essas partes), e em cada uma das dez etapas da repeticdo do experi-
mento, uma dessas partes é usada como conjunto de teste, enquanto as outras nove partes
sdo usadas como conjunto de treinamento dos modelos. Visando a obten¢do de um con-
junto maior de amostras, o processo de validagdo cruzada 10-fold foi repetido 10 vezes,
sendo em cada uma dessas vezes os dados redestribuidos aleatoriamente para a formacao
das folds. O objetivo dessa reamostragem € evitar resultados obtidos por sorte pelos clas-
sificadores, promovendo uma andlise mais justa dos experimentos.

Como métricas de avaliagdo dos experimentos, quatro indices comumente aplica-
dos a problemas de classificagao foram adotados: a Acuricia, a Precisdo (Precision), a
Revocacgdo (Recall) e a F-Measure. A avalia¢do inclui uma anélise empirica dos resulta-
dos obtidos para o conjunto de teste dos experimentos, assim como uma andlise do tempo
médio de execugdo de cada um dos algoritmos. Com o objetivo de complementar a andlise
empirica, a avaliacdo levard em consideracao ainda um sistema de ranks obtidos através
de testes de hipédteses pareados do tipo ¢-teste, com um grau de confianca o = 0.05, em
relacdo a cada uma das métricas escolhidas. O sistema de ranks é implementado de modo
que sempre que um algoritmo for considerado estatisticamente superior (de acordo com
o t-teste pareado) a algum outro algoritmo, o mesmo obterd 1 (um) ponto no rank, en-
quanto sempre que tal algoritmo for considerado com desempenho inferior a algum outro
algoritmo, ao mesmo serd atribuido um ponto negativo (-1). Algoritmos considerados
estatisticamente equivalentes em relacdo a uma determinada métrica recebem pontuagao
0 (zero) na comparagdo. O rank final do algoritmo considerando uma métrica sera obtido
pela soma total de seus ranks em relagio a todos os demais algoritmos.



Tabela 2. Resultados Experimentais: Média e Desvio Padrao (Std) para cada
métrica.

e LRC MLP NB RFC SVM
Métrica

Meédia | Std || Média | Std || Média | Std || Média | Std || Média | Std

Acurécia 0.700 | 0.022 || 0.677 | 0.024 || 0.643 | 0.023 || 0.695 | 0.023 || 0.711 | 0.023

F-Measure || 0.659 | 0.027 || 0.675 | 0.025 || 0.562 | 0.030 || 0.656 | 0.027 | 0.688 | 0.026

Precisdo 0.689 | 0.029 || 0.679 | 0.025 || 0.611 | 0.054 || 0.682 | 0.030 || 0.702 | 0.027

Revocagdo 0.700 | 0.022 || 0.677 | 0.024 || 0.643 | 0.023 || 0.695 | 0.023 || 0.711 | 0.023

Tempo 0.370 | 0.067 || 204.6 | 14.1 0.129 | 0.084 || 0.419 | 0.052 || 8.094 | 0.054
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Figura 2. Lista de Ingredientes Mais Frequentes na Base de Receitas: (a) Lista
Global (Ingredientes Mais Frequentes na Base de Dados como um Todo);
(b) Ingredientes com Maiores Frequéncia em Multiplas Classes.

Os resultados para o conjunto total de ingredientes (1312) sdao apresentados na Ta-
bela 2. Em uma anélise empirica, podemos observar que os melhores modelos obtiveram
uma Acuricia média acima de 70%. Tendo em vista que a base proposta apresenta um
alto grau de desbalanceamento entre as classes (por exemplo, a classe Carnes e Omeletes
possui 1107 receitas, enquanto a classe Molhos possui apenas 17 receitas), assim como
avaliando a prevaléncia de certos ingredientes em mais de uma das categorias de receitas
elaboradas (por exemplo, os ingredientes sal, cebola, azeite de oliva e alho, aparecem
com alta frequéncia em muitas das classes da base de dados - vide Fig. 2), podemos
considerar que os resultados obtidos foram bastante promissores.

Em uma andlise empirica, os melhores resultados obtidos em termos da Acuricia
no conjunto de testes foram encontrados pelo SVM, LRC e RFC, respectivamente. De
acordo com os t-testes pareados (Tabela 3), houve diferencga estatistica significativa em
relac@o aos resultados obtidos pelo SVM e os resultados obtidos pelos demais modelos.
Embora o NB tenha obtido o melhor tempo de execucdo médio dentre os algoritmos
testados (tendo em vista sua simplicidade), seus resultados médios em relagc@o as métricas
de classificacao adotadas foram os piores.

A Fig. 3 apresenta a variagcdo no comportamento dos classificadores quando ape-
nas um conjunto dos ingredientes mais frequentes é utilizado. De modo geral, os clas-
sificadores apresentaram acurdcias significativamente menores quando o conjunto de in-
gredientes mais frequentes era formado por menos do que 400 ingredientes, atingindo
desempenhos mais estdveis quando ao menos 500 dos ingredientes mais frequentes eram



Tabela 3. t-testes Pareados: t-value e p-value para cada métrica. ™ significa que os
valores das amostras apresentaram diferencas estatisticas significativas.
R: valor do rank final obtido pelo algoritmo para a métrica em avaliacao.

Acuréacia
Alg LRC MLP NB RFC SVM R
’ t-val. | p-val. t-val. p-val. | t-val. | p-val. | t-wal. | p-val. | t-val. | p-val.
LRC | N/A N/A | 7.0427 0.0 17577 [ 0.0 1362 | 0.175 | -3.467T 1 0.0002 | 1
MLP | -7.042T | 0.0 N/A N/A | 1001T [ 00 [ -55407 | 0.0 [-1055T | 00 |[-2
NB | -1757T | 0.0 | -10.01F 0.0 N/A | N/A [ -15757 ] 00 | -21.00 00 |[-4
RFC | -1.362 | 0.175 | 5.5407 0.0 15757 | 0.0 N/A N/A | -4.985F 0.0 1
SVM | 3.749F [ 0.0002 | 10.557 0.0 | 21.00f | 00 | 4.985F 0.0 N/A NA | 4
F-Measure
Alg LRC MLP NB RFC SVM R
’ t-val. | p-val. t-val. p-val. | t-val. | p-val. | t-wal. | p-val. | t-val. | p-val.
LRC | N/A N/A | -4.4967 0.0 | 24407 00 0.788 | 0.432 | -7.651 0.0 |-l
MLP | 4.496 0.0 N/A N/A | 29.657 | 0.0 | 5.274F 0.0 | -3.463T [ 0.0007 | 2
NB | -2440T [ 0.0 [ -29.65T | 0.0 N/A | N/A | -2345T ] 00 |-318T] 00 | -4
RFC | -0.788 | 0.432 | -5.274f 0.0 |[2345T ] 00 N/A N/A | -8.375F 00 |-1
SVM | 7.651F 0.0 3.4637 [ 0.0007 | 31.867 | 0.0 8.3757 0.0 N/A N/A | 4
Precisdo
Alg LRC MLP NB RFC SVM R
’ t-val. | p-val. t-val. p-val. | t-val. | p-val. | t-wal. | p-val. | t-val. | p-val.
LRC | N/A N/A | 25907 | 0.103 | 12.67T | 0.0 1.577 | 0.116 | -3.347T | 0.001 | 1
MLP | -2.5907 | 0.103 N/A N/A | 11357 | 0.0 | -0.883 | 0378 | -6.292T [ 0.0 | -1
NB | -12.67T | 0.0 [ -11.35F 0.0 N/A | N/A | -1155T | 00 |-15107 ] 00 | -4
RFC | -1.577 | 0.116 | 0.883 | 0.378 | 11.55T [ 0.0 N/A N/A | -4950T | 0.0 0
SVM | 3347 [ 0.001 | 6.292F 0.0 15.10F | 0.0 | 4.9507 0.0 N/A NA | 4
Revocacao
Alg LRC MLP NB RFC SVM R
’ t-val. | p-val. t-val. p-val. | t-val. | p-val. | t-wal. | p-val. | t-val. | p-val.
LRC | N/A N/A | 7.0457 0.0 17577 [ 0.0 1.362 | 0.175 | -3.7497 | 0.0002 | 1
MLP | -7.042T | 0.0 N/A N/A | 10017 | 00 | -5540T7 | 00 |[-10557] 0.0 |-2
NB | -17.57T | 0.0 -10.01 0.0 N/A | N/A [ -15757 ] 00 | -21.00 00 | -4
RFC | -1.362 | 0.175 | 5.5407 0.0 15757 | 0.0 N/A N/A | -4.985F 0.0 1
SVM | 3.749T [ 0.0002 | 10.557 0.0 | 21.00f | 0.0 | 4.985F 0.0 N/A NA | 4
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Figura 3. Variacao dos Resultados Médios para Um Conjunto de Ingredientes
Mais Frequentes: (a) Acuracia, (b) F-Measure, (c) Precisao, (d) Revocacao.

utilizados. Mais uma vez, esse fato pode ser atribuido a existéncia de ingredientes que
possuem alta frequéncia em multiplas categorias do problema, o que torna a fronteira de
decisdo entre as classes mais difusa quando poucos ingredientes sdo usados. Os classifi-
cadores que apresentaram maior instabilidade com a variagdo no nimero de ingredientes
considerados foram o NB e a MLP, enquanto os classificadores mais estdveis nessa andlise
foram o RFC e 0 SVM.

5. Conclusoes

Neste trabalho, uma nova base de dados € proposta para o problema de classificagdo au-
tomatica de receitas culindrias, baseada na andlise de documentos escritos em Portugués
brasileiro. A base de dados proposta € composta de 3106 receitas, formadas por um total
1312 ingredientes diferentes, e divididas em 7 classes que apresentam um alto grau de
desbalanceamento entre si. A base de dados proposta servird como base para o desen-
volvimento de sistemas de recomendacdo de receitas em lingua portuguesa, de modo a
facilitar o uso de tais sistemas por brasileiros.

Como forma de andlise da base de dados proposta, cinco algoritmos obtidos
através da literatura de Aprendizagem de Mdquina foram testados, no intuito da sele¢do
do melhor modelo para compor o médulo de classificacao dos sistemas de recomendagao
de receitas a serem desenvolvidos. Os testes foram realizados como o auxilio de qua-
tro métricas aplicadas comumente a problemas de classificacdo (acuricia, f-measure,
precisdo e revocagdo), assim como de uma anélise estatistica obtida pela aplicacdo de tes-
tes de hipéteses do tipo t-testes pareados. Os resultados experimentais indicaram que as
técnicas de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), Classificador de Regressao Logistica
(LRC) e Algoritmos de Florestas Aleatérias (RFC) foram capazes de obter, nessa ordem,
os melhores desempenhos médios para a base de dados proposta.

Como trabalhos futuros, pretendemos aprofundar a andlise da base proposta



através de um estudo mais detalhado da prevaléncia dos ingredientes em cada catego-
ria de receitas, de modo a tentar determinar qual o conjunto minimo de ingredientes que
seriam capazes de caracterizar corretamente uma determinada classe culinaria. Tal analise
¢ importante para que um sistema de recomendacao de receitas seja capaz de, dada uma
lista de ingredientes fornecida como entrada pelo usuério, inferir qual a categoria culinéria
mais proxima a essa lista, fazendo sugestdes de receitas mais adequadas nessa categoria.
Também pretendemos expandir a base de dados apresentada pelo acréscimo de novas re-
ceitas, a serem adquiridas pelo uso de métodos automaticos (web scraping) de paginas
web brasileiras especializadas em culindria. Por fim, os sistemas de recomendacdo a
serem desenvolvidos serdo disponibilizados ao publico brasileiro, como ferramentas de
auxilio a elaboracdo de dietas saudaveis e nutritivas.
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