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RESUMO

Os Restaurantes Universitarios (RU) sdo Unidades de Alimentacdo e Nutricdo (UAN)
presentes na maioria dos Institutos Federais de Ensino Superior (IFES), tendo como intuito
oferecer uma opcdo nutritiva e acessivel para a comunidade académica. Para suprir essa
demanda com eficiéncia, ou seja, evitando falta de refeicdes e/ou desperdicio, uma estimativa
do numero de refeicbes de elevada acuracia se faz necessaria. O modelo atualmente
empregado no estudo aqui apresentado vale-se de métodos estatisticos lineares para a
realizacdo da previsdo do numero diario de refeicGes a serem preparadas. A fim de se
investigar a possibilidade de melhorar a qualidade dessa previsdo em um restaurante
universitario, foi realizada uma analise a partir do uso de inteligéncia artificial. Nesse sentido,
as Redes Neurais Artificiais (RNA) se mostram como uma poderosa ferramenta capaz de
extrair conhecimento a partir do treinamento em uma base de dados. Desse modo, investigou-
se neste trabalho a sua aplicabilidade, comparando o seu desempenho aquele obtido com o
modelo linear atualmente empregado. O modelo apresentou um R? de 62%, um Erro Médio
Absoluto de 162,9 refeicbes e uma Raiz Quadrada do Erro Médio absoluto de 224,4. Em
comparacdo com o modelo atual, este teve um erro médio 1% maior. Apesar de um
desempenho aquém do modelo atual, a utilizacdo de RNA para predicdo do ndmero de
refeicOes diarias do restaurante possui um potencial de apresentar melhores resultados e mais

consistentes, caso uma base de dados maior esteja disponivel.

Palavras-chave: Restaurante Universitario; Redes Neurais Artificiais; Inteligéncia Artificial;

Aprendizado de Maquina; Previsdo do numero de Refei¢es.



ABSTRACT

University Restaurants (UR) are Food and Nutrition Units (FNU) present in most
Federal Institutes (FI), in order to offer a nutritious and accessible option for the academic
community. To meet this demand efficiently, that is, avoiding lack of meals and/or waste, a
highly accurate estimate is necessary. The model currently used in the study presented here
uses linear statistical methods to predict the daily number of meals to be prepared. To
investigate whether it can improve the quality of this prediction in a university restaurant, an
analysis using artificial intelligence was performed. In this sense, Artificial Neural Networks
(ANN) are shown to be a powerful tool capable of extracting knowledge from training in a
database. Thus, in this work its applicability was investigated and its results were compared to

that obtained with the linear model currently in use.

Keywords: University Restaurant; Neural Network; Artificial Intelligence; Machine

Learning; Number of Forecasted Meal.
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2 INTRODUCAO

A entrada em uma universidade publica representa um desafio ndo sé intelectual,
como também uma mudanca, muitas vezes, drastica no estilo de vida dos jovens. De acordo
com Alves e Boog (2007), os comportamentos alimentares sao expressivamente influenciados
por conta dessa mudancga na rotina.

Seja pela nova rotina intensa de estudos ou uma abertura de um ciclo social diferente
do vivido anteriormente, muitos jovens optam por alimentos menos saudaveis ou por ‘pular’
uma refeicdo. Essas opg¢des alimentares coincidem com a diminui¢do do consumo de frutas e
hortalicas e com a ampliacdo do consumo de carboidratos simples e lipideos (MONTEIRO et
al., 2009)

Além disso, grande parte dos discentes que se encontram nas InstituicGes Federais de
Ensino Superior (IFES) € de baixa renda. A propdsito, como mostra a V' Pesquisa Nacional de
Perfil Socioeconémico e Cultural dos graduandos das IFES (ANDIFES, 2018), 70,2% dos
graduandos possuem renda mensal familiar per capta de até 1,5 salario minimo, limitando as
opcOes para uma alimentacdo de qualidade para este grupo, fazendo com que estas
instituicGes tenham como razdo ndo sé a questdo educacional como também a social.

Os habitos alimentares tém uma relacdo importante com o desempenho académico. O
desequilibrio nutricional além de causar alteracdes na satde global interfere na aprendizagem,
memoria e tem efeitos no comportamento do individuo (YEHUDA et al., 2006). ‘Saltar’
refeicbes ou comer em horéarios irregulares também pode afetar negativamente o desempenho
académico, pois pode causar fadiga, dificuldade de concentracdo e dificuldade de
aprendizado.

Um Restaurante Universitario (RU) funciona como uma Unidade de Alimentagéo e
Nutricdo (UAN) dentro das Universidades Federais. Segundo Lanzillotti et al. (2004), UANs
séo espacos voltados para preparacéo e fornecimento de refei¢des equilibradas em nutrientes,
segundo o perfil da clientela. Nesse cenario, essas unidades visam atender a toda comunidade
universitaria, abrangendo docentes, discentes e técnico-administrativos, com a finalidade de
oferecer uma alimentagdo balanceada e nutritiva, possibilitando assim a seguranca alimentar
dessa comunidade.

Os RUs sdo administrados por empresas terceirizadas e subsidiadas pelas IFES de
forma a disponibilizar as refeicdes a um custo mais acessivel, possibilitando abranger uma
gama maior de pertencentes dessa comunidade. Servindo almogo e jantar durante os dias
letivos, essas UANs acabam se tornando a fonte principal de alimentacdo de muitos



estudantes, por permitirem que pessoas de baixa renda tenham uma boa alimentacdo a um
baixo custo (ou até mesmo nenhum custo em caso de estudantes contemplados com bolsas de
permanéncia) ou por alunos que ndo possuem tempo ou disponibilidade para produzir a
prépria refeicdo em suas casas.

Um dos problemas enfrentados pela administracdo dos RUs se d& na estimacdo do
namero de refeicBes diarias necessarias. A subestimacdo pode acarretar longas filas e demora
no atendimento dessa demanda, ja que precisam produzir mais refeicdes que o planejado para
o dia. Isto desincentiva ou até impossibilita pessoas que necessitam dessa refeicdo em sua
rotina de usufruir desse servigo. Por outro lado, a superestimacao da quantidade de alimentos
necessaria pode gerar desperdicio, sendo um problema grave, ainda mais em se tratando de
um pais no qual muitas pessoas estdo em condicdes de inseguranca alimentar. Além do mais,
0 gasto desnecessario do dinheiro puablico, gerado pelo desperdicio, poderia estar sendo
investido de uma outra maneira dentro da instituicao.

Tendo em vista os problemas citados anteriormente, a busca por uma melhor
alternativa para previsdo da quantidade de frequentadores dos Restaurantes Universitarios se
torna um topico de grande relevancia. Prever com maior acuracia a quantidade diaria de
refeicOes possibilita atender a toda comunidade académica que necessita desse servigo de
forma otimizada.

Dentre as diversas formas de se prever um valor baseado em dados passados, as Redes
Neurais Artificiais (RNA) se apresentam como uma ferramenta muito poderosa. O uso de
Redes Neurais em previsdo tem se mostrado util, principalmente quando a série de dados
usada tem comportamento ndo linear (BRANCO; SAMPAIO, 2008).

1.1 Objetivos gerais e especificos

O objetivo geral deste trabalho é realizar a previsdo da quantidade de refei¢des do RU
da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP) via RNA e avaliar a sua aplicabilidade.

Além disso, como objetivos especificos, destacam-se:

o Contextualizar a realidade de um RU de modo a entender melhor o problema;

o Descrever a base de dados e estudar os métodos que podem ser empregados no
Seu pré-processamento;

. Buscar RNAs que possam ser usadas para o problema proposto;

o Avaliar os resultados e a aplicabilidade dos métodos testados para previsdo de

refeicOes diarias no RU;



1.2 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta estruturado em 5 capitulos. O Capitulo 2 apresenta uma
revisao da literatura a respeito da historia das Redes Neurais Artificiais, sua inspiracdo da
biologia e a descricdo dos componentes presentes na arquitetura da rede. O Capitulo 3
apresenta a descri¢do das ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do algoritmo e a
metodologia utilizada para se obter os resultados. No Capitulo 4 sdo apresentados 0S
resultados obtidos e a comparacdo com o modelo de previsdo atualmente empregado. Por fim,
as principais conclusdes deste estudo e uma sugestdo para trabalho futuro sdo apresentadas no
Capitulo 5.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Historia das Redes Neurais Artificiais

RNA sdo um modelo que utiliza algoritmo de aprendizagem, cuja funcdo é modificar
0s pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada para alcancar um objetivo de projeto
desejado (HAYKIN, 2001). Esta é uma das diversas ferramentas no campo de Inteligéncia
Artificial, sendo muito util para solucdo de diversos problemas como reconhecimento de
objetos, reconhecimento da fala, diagnosticos médicos, entre outros (ALOM et al., 2018).

A inspiracdo desse modelo vem do proprio cérebro humano e da forma como
funciona. Segundo Hebb (1949), as bases fisiol6gicas para a aprendizagem se dao pela
excitacdo de conjuntos de células, que é a manifestacdo ativa do processamento cognitivo
natural.

Os primeiros trabalhos a respeito deste assunto foram propostos por Mcculloch e Pitts
(1943), em que consideraram 0s neurdnios como elementos l6gicos com saidas binérias, de
forma com que todos os elementos eram atualizados de forma sincrona, em tempos discretos e
regularmente espacados (CLARK, 1991).

2.2 Inspiracdo no neurdnio bioldgico

O cérebro humano é composto por uma série de redes neurais. Segundo Moreira
(2013), neurdnios séo células nervosas altamente estimulaveis, que processam e transmitem
informac@es através de sinais eletroquimicos. A maioria dos neurénios, tipicamente, possui o
corpo celular e dois tipos de prolongamentos citoplasmaticos, os dendritos e 0s axonios.

Vé-se na Figura 1 um esquema tipico de um neurdnio humano. Os dendritos (A),
recebem como entrada os impulsos nervosos. O corpo celular (B), € onde esta localizado o
nacleo e grande parte das organelas. O axénio (C) € o prolongamento que faz a condugéo do

impulso nervoso, sendo geralmente mais longo que o dendrito.



Figura 1:Esquema representativo de um neur6nio tipico
Fonte: Elaborado pelo autor. Criado com BioRender

2.3 Neurdnio artificial

Nied et. al (2007) descrevem, de forma geral, um neurdnio artificial como um
conjunto de n entradas ao qual cada entrada é multiplicada por um determinado peso e, em

seguida, os resultados sdo somados e comparados a um limiar. V&-se na Figura 2 0 neurdnio
artificial proposto por McCulloch e Pitts (1943):

(1)

Figura 2: Modelo de neurdnio artificial
Fonte: Adaptado de Mcculloch; Pitts, (1943). Criado com BioRender

Normalmente o tipo de processamento de um unico neurbnio é a combinacdo linear

das entradas com o0s respectivos pesos, seguida pela passagem da combinagéo linear por uma



funcdo de ativacdo (RAUBER, 2023). Sendo assim, o modelo pode ser descrito

matematicamente pela seguinte equacao:

n

y=FA| Y (wnx)+ b (1)

j=1

Haykin (2001) define a funcdo de ativacdo como uma funcéo que restringe o intervalo
permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito, sendo este, unitério fechado [0,1]
ou [-1, 1]. Ao passar pela funcdo de ativacéo, esta pode aplicar uma transformacao ndo-linear
nos dados de entrada, o que possibilita 0 modelo aprender e executar tarefas mais complexas
(DATA SCIENCE ACADEMY, 2022). Existem diversas opcdes de funcédo de ativacdo, sendo
ainda uma area de pesquisa ativa no campo de Inteligéncia Artificial. Algumas das principais
funcOes de ativacdo presentes na literatura sdo: a limiar, a sigmoide e a ReL.u.

2.3.1Funcéo limiar

A funcdo limiar (Figura 3) refere-se ao modelo McCulloch-Pitts, no qual a saida
recebe valor 0 caso o resultado do produto interno das entradas pelos respectivos pesos mais
0s bias seja menor que um limite determinado e 1 caso seja maior. Ela € dada pela seguinte

equacao:

Fu) = {1 seu=a )

0 seu<a

o
E

f(u)

Figura 3: Gréfico de uma funcdo limiar
Fonte: Fleck et al. (2016)



2.3.2Sigmoide

Segundo Fleck et al. (2016), a funcdo Sigmoide (Figura 4) pode ser definida como uma
funcéo crescente, podendo ter um comportamento linear ou nao linear, assumindo valores em
um intervalo entre 0 e 1. A inclinacdo da fungdo é determinada pelo pardmetro a, sendo mais

inclinada & medida que o valor de a aumenta. Ela é dada pela seguinte equac&o:

1
1+e—ak

fw) = (3)

Figura 4: Grafico de uma fungdo sigmoide
Fonte: Fleck et al. (2016)

2.3.3ReLLU

Segundo Rasamoelina et. al (2020), Rectified Linear Unit (ReLU) é a funcdo de
ativacdo mais utilizada, tendo uma performance de treinamento superior em relacdo as outras
funcbGes. Como mostrado na Figura 5, para valores negativos a saida recebe valor zero, e para
valores positivos, retorna um valor x maior que zero.

Sua principal vantagem é n&o ativar o neurdnio caso a entrada seja negativa, dessa
forma, apenas alguns neurénios sdo ativados, tornando a rede esparsa, eficiente e facil para a
computacdo (DATA SCIENCE ACADEMY, 2022). Ela é dada pela seguinte equacdo:

f(x) = max (0,x) 4



Relu

Figura 5: Gréafico de uma funcéo ReLU
Fonte: Farias (2018)

2.4 Tipos de treinamento de uma Rede Neural

Gupta et. al. (2020) definem o processo de aprendizado no contexto de RNA como o
problema de atualizar os pesos das conexdes de uma rede neural para que ela possa executar

uma tarefa especifica com eficiéncia.
2.4.1 Supervisionado

Gallant (1990) descreve que no aprendizado supervisionado tanto as amostras da base
de treino (entradas) quanto a varidvel alvo (saidas) sdo apresentados para o algoritmo, que
deve entdo mapear as entradas dadas para as saidas desejadas.

2.4.2 Nao Supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado o modelo ndo conhece a resposta para cada
amostra, sendo assim, o que o este pode fazer é agrupar os dados, assumindo similaridade de
caracteristicas entre eles (GALLANT, 1990).

2.4.3 Aprendizagem por Reforgo

Sutton e Barto (2018) descrevem o aprendizado por reforco como um aprendizado no
qual o modelo precisa aprender o que fazer para maximizar um sinal numérico de
recompensa, sendo que este ndo recebe nenhum tipo de acdo a ser tomada, precisando
descobrir como maximizar a recompensa através de tentativas. Os maiores desafios no

aprendizado por reforco é definir como serdo atribuidas as recompensas para cada acao



(SCHMIDHUBER, 2015). Géron (2022) pontua que este tipo de aprendizado é muito

utilizado em jogos e controle de maquinas.

2.5 Perceptrons

O Perceptron é o algoritmo mais simples de uma Rede Neural Artificial. Frank

Rosenblatt no final da década de 1950 prop6s o modelo Perceptron de uma camada, ou seja,

composto por um conjunto de entradas, um processador e uma saida (SHIFFMAN; FRY;
MARSH, 2012).
Coppin (2010) descreve o funcionamento do algoritmo Perceptron da seguinte forma:

1.
2.
3.
4.

Atribuicdo de pesos aleatorios para as entradas;
Dados de treinamento sdo inseridos e processados;
Verificam-se se 0s resultados condizem com o erro esperado;

Caso a saida ndo satisfaca a condicdo, 0s pesos sao reajustados de acordo com

a taxa de aprendizado.

O processo € realizado de forma continua, sendo realizado até satisfazer as condi¢fes

das saidas. A Figura 6 representa um modelo Perceptron.

Inputs  Weights Net input Activation

function function

Figura 6: Modelo esquematico do perceptron de Rosenblatts
Fonte: Raschka (2015)

2.6 Perceptrons Multicamadas

O Perceptron Multicamada é o mais conhecido tipo de rede neural (POPESCU et al.,

2009). Noriega (2005) pontua que o principal ponto negativo do perceptron € que este s6 pode

solucionar problemas que sdo linearmente separaveis, ndo sendo possivel resolver grande

parte dos problemas mais desafiadores na Inteligéncia Artificial. Dessa forma, a implantacéo
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de multiplas camadas torna a rede mais poderosa e abrangente na questdo de resolucéo de
problemas. Um exemplo de uma rede neural multicamada é representado pela Figura 7.

input layer | hidden layers | output layer

lower layer upper layer

Figura 7: Estrutura basica de um MLP
Fonte: AN (2021)

No treinamento da rede multicamada, se da utilizado o algoritmos de retropropagacéo,
que consiste em dois passos: 0 processamento direto e processamento reverso.

“No processamento direto, uma entrada é aplicada a rede neural e seu efeito é
propagado pela rede, camada a camada. Durante o processamento direto, 0s pesos da rede
permanecem fixos”. lyoda (2000). Ja no processamento reverso, & computado um sinal de
erro na saida da rede que € propagado no sentido contrario e ao final deste processo 0s pesos
séo ajustados de acordo com uma regra de corregéo de erro.

Os pesos sdo modificados utilizando um processo chamado gradiente descendente. A
descida do gradiente € um algoritmo de otimizacdo usado para encontrar 0S pesos que
minimizam a funcdo de perda (KALIRANE, 2023).

2.7 Hiperparametros

Para o bom desempenho de um modelo, além da escolha da quantidade de camadas
ocultas e seus respectivos neurdnios, € importante também a definicdo de seus parametros.

Como pontua Karpathy (2016), estes parametros ditam a desempenho do modelo, e para o seu
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melhor desempenho, ajustes pontuais e manuais devem ser feitos. Taylor (2017) complementa
a ideia, pontuando que diferentemente do que e feito com os pesos e bias (ou vieses), 0s
hiperparametros ndo podem ser ajustados automaticamente. Porém, na literatura existem
algumas recomendacdes que podem guiar os estudos para a definicdo dos hiper parametros
iniciais.

A taxa de aprendizagem, como define Taylor (2017), é o valor que determina o quéo
rapido ou devagar o algoritmo aprende. O ajuste desse parametro pode impactar na busca pelo
minimo global. Ainda segundo o autor, um valor muito alto pode fazer com que o modelo nédo
consiga encontrar um valor satisfatério, uma vez que o tamanho do passo da descida do
gradiente, inviabilize-o de encontrar um valor minimo na funcdo de perda, e acabe
divergindo. J& um valor muito pequeno pode exigir muito tempo para convergir.

A regularizacdo L2, também conhecida como weight decay, € o custo adicionado ao
valor dos coeficientes dos pesos. Este parametro é utilizado para reduzir o sobreajuste do
modelo no treinamento, inserindo restricdes na complexidade da rede e fazendo com que 0s
pesos assumam valores pequenos, tornando assim a distribuicdo de valores dos pesos mais
regular (CHOLLET, 2021).

O parametro de tamanho do lote, ou batch size, € o que define a quantidade de
amostras que serdo vistas pelo modelo antes da atualizacdo dos parametros internos
(BROWNLEE, 2021). Existem trés tipos de abordagens para o tamanho do lote, sendo
descritas a seguir:

. Batch Gradient Descent: Quando o tamanho do lote é igual a quantidade de

amostras na base de treino;

o Stochastic Gradient Descent: Batch Size: Quando o tamanho do lote é igual a 1
amostra;
o Mini-Batch Gradient Descent: Quando o tamanho do lote é maior que uma

amostra e menor que o tamanho da base de treino;

Cada vez que o modelo interage com um lote, € considerada uma iteracdo. Quando
todas as amostras da base de treino passaram pelo treinamento, é contabilizada uma época.

A funcéo de perda é um gréfico utilizado para indicar o qudo préximo o modelo esta
do seu objetivo. Para isso, € necessario especificar qual métrica o algoritmo deve priorizar a
melhora, podendo ser, por exemplo, o Erro Médio Absoluto, a Raiz Quadrada do Erro Médio,
dentre outros. Chollet (2021) destaca que a escolha da funcdo de perda € extremamente

importante, pois 0 modelo ira fazer de tudo para minimizar esta perda. Logo, caso a métrica
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néo esteja correlacionada com o objetivo final, o resultado pode acabar néo sendo o esperado.
A Figura 8 exemplifica o comportamento ideal de uma fungéo de perda. O modelo inicia com
um erro muito alto, e a medida que véo se passando as eépocas, considerando que o modelo
esteja aprendendo, o valor decai até se estabilizar em uma faixa que pode ser um minimo local

ou, idealmente, o minimo global.

A

Perda

>

Epoca

Figura 8: Gréfico representativo de uma funcéo de perda ideal
Fonte: Adaptado Google (2022)

2.8 Avaliacédo do modelo

Para avaliar o desempenho do modelo, é importante utilizar métricas diferentes, pois
cada uma traz informacdes a respeito de como o0 modelo se comportou. Dentre as diversas
métricas, pode-se citar como as mais utilizadas as seguintes: Coeficiente de Determinacéao
(R?), Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE) e Erro Médio Absoluto (MAE).

A métrica R? (Eq. (5)) é um medida que indica o quanto da variavel dependente é
explicada pela varidvel independente (HAMILTON; GHERT; SIMPSON, 2015). Seu
resultado é um valor no intervalo [0, 1], no qual 1 significa que 0 modelo consegue explicar
100% da variancia dos dados. Quanto menor este indicador, menor serd a por¢do dos dados

gue o0 modelo é capaz de explicar.

n 2
Z,-_l(Pf — 4))
R? = =4

z - (5)
PICERY
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Outras duas métricas muito utilizadas para avaliar modelos de regressdo sao 0 RMSE
e 0 MAE. Estas duas métricas estdo quase sempre juntas, pois trazem informacGes
complementares a respeito do desempenho do modelo. O Erro Médio Absoluto, mais
conhecido como MAE (Mean Absolut Error) (Eg. (6)), retorna a média da diferenca entre o

valor predito e o real.

n
1
MAE = = :
2D lel ©)
j=1

Ja 0 RMSE (Eq. (7)) consiste na raiz quadrada média do erro.

(7)

Sendo assim, algumas particularidades podem ser tiradas na observacdo das duas
métricas. As duas retornam valores de [0, o], sendo este quanto menor, melhor. Porém, os
resultados apresentam magnitudes diferentes. Enquanto o MAE traz valores de mesma
magnitude de erro, 0 RMSE penaliza mais os erros elevados, fazendo com que esses erros
elevados causem um desempenho muito pior para 0 modelo na avaliacdo com essa métrica.
Como pontua Willmott e Matsuura (2005), avaliando o RMSE de forma isolada, ndo é
possivel dizer o quanto esta métrica reflete o erro médio. Portanto, constata-se que essas duas

métricas sdo complementares.

2.9 Trabalhos relacionados

Nesta parte do capitulo, apresentam-se trabalhos da literatura, em que foram utilizados
Redes Neurais Artificias no processo de predi¢cdo da quantidade de refei¢cbes necessarias por
dia em um Restaurante Universitario. Desta forma, estes artigos serviram como base para o
presente trabalho.

Em Rocha et al. (2011) os autores utilizaram uma Rede Neural Multicamadas para
prever a quantidade de frequentadores didrios do Restaurante Universitario alocado na
FCL/Assis/Unesp. Foram coletados dados de 254 dias, sendo esta base de dados fornecida

pela administradora do local, contando com as seguintes variaveis de entrada: “Nivel de
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aceitacdo das refei¢des”, “Dia da semana”, “Més”, “Media dos ultimos 5 dias”, “Média dos
ultimos 30 dias”, “Numero de refei¢cbes do dia anterior”, “Se sera feriado no dia anterior” ¢
“Se sera feriado no dia posterior”. A rede neural foi projetada com uma estrutura contendo 8
neurdnios de entrada, duas camadas ocultas, possuindo 20 e 10 neurdnios respectivamente, e
um neurdénio de saida. O resultado obtido pela RNA foi, em geral, um erro de 9,5%.

Em Pereira et al. (2016), foram cedidas pela administragdo 155 amostras diérias de
frequéncias no Restaurante Universitario da Universidade Federal de Vicosa (UFV). Foi
utilizada uma rede MLP para previsdo da variavel alvo, sendo que para o treinamento do
modelo foram separadas 135 amostras para treino e 20 para teste. Segundo os autores, foram
testados diversos tipos de estrutura para se encontrar o nimero de neurénios na camada oculta
que retornasse melhores resultados. Sendo assim, foi definido que a arquitetura da rede teria
cinco variaveis de entrada (“Tipo de Carne”, “Dia da Semana”, “1 dia antes, ‘2 dias antes”, “3
dias antes”), duas camadas ocultas, sendo a primeira com 20 neurdnios e a segunda com 10, e

um neurdnio de saida. O resultado obtido teve um RMSE de 17,01%.



3 METODOLOGIA

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas que foram realizadas para

desenvolvimento deste trabalho.

3.3 Descrigdo dos Métodos

A Figura 9 ilustra os passos seguidos na execuc¢do da metodologia deste trabalho.

Escolha das
ferramentas

i

Coleta dos dados

l

Exploracéo e
transformac&o dos

dados

l

Definicdo da
arquitetura da RNA

i

Verificag&o dos
resultados

) -
{
A

ra [ )
J
A

A

Figura 9: Pipeline metodoldgico
Fonte: Elaborado pelo autor
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3.4 Ferramentas utilizadas

3.4.1Linguagem de Programacao

A linguagem escolhida para o implementar o algoritmo foi o Python. Dentre as suas
diversas funcionalidade e utilizagdes, os motivos de sua escolha se deram por:

o Ser uma linguagem de sintaxe simples e amigavel, que permite o rapido
aprendizado;

o Ser uma ferramenta voltada para projetos de Inteligéncia Artificial (1A) e que
possui muitas bibliotecas que facilitam a implementacao de um cddigo;

o Comunidade muito vasta e ativa, permitindo encontrar de forma mais facil

projetos ou trechos de codigos-base;
3.4.2Google Colaboratory

O ambiente escolhido para o desenvolvimento do algoritmo deste trabalho foi o
Google Colaboratory. Mais conhecido como Colab, é um servico de nuvem oferecido pelo
Google de forma gratuita, permitindo o desenvolvimento de algoritmos em diversas
linguagens, como R, Julia, Swift e principalmente, Python (GOOGLE, 2023).

De acordo com o proprio site (GOOGLE, 2023), este € um ambiente que permite
escrever e executar codigos no proprio navegador sem nenhuma configuragdo necessaria,
acesso sem custos a Unidade de Processamentos Graficos (Do inglés Graphics Processing
Unit, GPU) e compartilhamento facil com a comunidade, sendo indicado para estudantes e
pesquisadores de 1A desenvolverem seus projetos

Outra vantagem de se utilizar este ambiente é pelo fato de ele ja possuir integrado
bibliotecas muito utilizadas em Ciéncia de Dados como:

o Pandas para analise e manipulacéo de dados (MCKINNEY, 2010);

o Numpy para realizar operacbes matematicas e manipular arrays
multidimensionais (HARRIS et al., 2020);

o Matplotblib para visualizacdo de dados atraves de graficos, histogramas e
diagramas de dispersdo (HUNTER, 2007);

o Sklearn, que oferece uma ampla variedade de algoritmos de aprendizado de
maquina, incluindo classificacdo, regressdo, agrupamento e reducdo de dimensionalidade
(PEDREGOSA et al., 2011).
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Todas as bibliotecas citadas foram utilizadas ao longo da implementacdo do algoritmo
desenvolvido neste projeto.

3.4.3 PyTorch

Para facilitar o desenvolvimento de projetos de RNA, a utilizacdo de bibliotecas sdo
grandes facilitadores.

PyTorch é uma biblioteca de tensores otimizada para aprendizado profundo usando
GPUs e CPUs (PASZKE et al., 2019). E especializada em diferenciacdo automatica, calculos
de tensores e aceleracdo de GPU. Isso a torna mais adequada para aplicativos de aprendizado
de méquina de ponta, como aprendizado profundo (ORACLE, 2022)

Stevens et al. (2020) destacam que a biblioteca Pytorch fornece uma excelente
introducdo ao aprendizado profundo, e a0 mesmo tempo, uma poderosa ferramenta para uso
tanto no contexto profissional em projetos utilizando dados reais, quanto para pesquisas.
Algumas outras bibliotecas muito utilizadas, como TensorFlow (ABADI et al., 2016), foram
consideradas, porém o Pytorch se mostrou mais recomendado para iniciantes. Dentre 0s
motivos da escolha estdo alguns pontos destacados pelos autores, tais como: a simplicidade
para criar codigos em Python usando a biblioteca e o suporte a otimiza¢cdes numéricas em
expressdes matematicas genéricas, importantes para a implementacdo de projetos de
aprendizagem profunda.

3.5 Coleta de dados

O Restaurante Universitario da UFOP, campus Morro do Cruzeiro serve refeicdes no
almoco e no jantar de segunda a sexta-feira durante os dias letivos e no intervalo entre
periodos. Os dados utilizados para o desenvolvimento do trabalho foram cedidos pela atual
administracdo do RU e autorizados para serem utilizados no presente trabalho.

Foram coletadas 71 amostras relativas a um periodo letivo completo. A Figura 10
apresenta a quantidade de refei¢cdes por dia da base de dados. Das amostras cedidas, foram
informados: o dia da semana, a semana e a quantidade de frequentadores em cada dia da base

de dados disponibilizada.
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Figura 10: Curva do nimero de refeicdes de um periodo letivo
Fonte: Elaborado pelo autor

3.6 Exploragéo e transformacéo dos dados

Nesta etapa do processo sdo feitas visualizagcbes nas amostras presentes na base de
treino a fim de se retirar maiores informacOes a respeito do problema. Gréficos e métodos
estatisticos foram utilizados para gerar esses insights. Ademais, sdo aplicadas transformac6es
de forma a deixar os dados de uma maneira que o modelo possa interpretar melhor, ja que
segundo Géron (2022), a maior parte dos algoritmos de Aprendizado de Maquina preferem
trabalhar com varidveis numéricas.

Primeiramente, das 71 amostras presentes na base, 56 foram separadas para o
treinamento do modelo e 15 para teste. Entdo, através de exploracdes nos dados de treino,
foram criadas cinco variaveis de entrada para o0 modelo, sendo estas: a quantidade de refeicdes
dos trés dias anteriores, se foi feriado no dia anterior e se sera feriado no dia seguinte. Além
do mais, foram aplicadas as devidas transformacdes nas variaveis categoricas presentes na
base de dados.

Existem diversas técnicas para lidar com varidveis categoricas, dentre elas estdo as
técnicas de LabelEncoder e OneHotEncoder. Dahouda et al. (2021) descreve que o primeiro
método € utilizado quando a caracteristica categoérica € ordinal e a manutencdo da ordem é
importante, sendo cada caracteristica decodificada para refletir uma sequéncia.

Ja na segunda técnica, a variavel é expandida, criando-se uma nova coluna para cada
categoria existente dentro dessa variavel. A amostra recebe o valor 1 caso pertenca a essa

classe e 0 caso contrario. Desta forma, cada nivel da categoria varidvel é comparada a um
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nivel de referéncia especificado, especialmente quando ndo h& ordenacdo natural entre as
categorias (DAHOUDA et al., 2021).

Para a entrada “Dia da Semana”, aplicou-se a técnica OneHotEncoder, LabelEncoder
para “Semana” e para as entradas “Feriado Seguinte” e “Feriado Anterior” foi aplicada a

binarizagéo.

3.7 Arquitetura da rede

Para a definicdo da arquitetura de uma rede multicamadas € preciso fazer a escolha das
quantidades de camadas ocultas e suas respectivas quantidades de neurdnios. Esta ndo € uma
tarefa simples, pois ndo ha uma definicdo exata de quais valores trardo um resultado 6timo,
sendo necessario executar diversos testes (KARSOLIYA, 2012). Sendo assim, foram testadas
arquiteturas com diferentes quantidades de camadas ocultas e suas respectivas quantidades de

neuronios foram testadas, verificando-se o desempenho de cada um.

3.8 Métricas de Avaliacao

Ao final, a avaliagdo do desempenho do modelo foi feita por meio das métricas R? para
que demonstrar o quanto o modelo consegue explicar da base dados, MAE e RMSE para se
obter informacdes a respeito do erro absoluto gerado e a magnitude dos desvios. As mesmas
métricas foram aplicadas nos resultados obtidos utilizando modelo atual de previsdo da

administracdo do restaurante para os mesmos dados teste, a fim de comparar os dois modelos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir sdo demonstrados os resultados obtidos pela exploracdo dos dados e o
desempenho final do modelo, bem como as métricas utilizadas para avaliar o desempenho.
Por fim, os resultados sdo comparados com o método atual utilizado pela administragdo do
Restaurante.

4.1 Analise dos dados

Baseado nos trabalhos relacionados e na observacao dos dados, percebe-se uma certa
relacdo entre uma determinada amostra e as que a antecederam. Em Rocha et al. (2011), os
autores utilizaram as médias do Gltimos 5 e 30 dias para criacdo de novas features. JA em
Pereira et al. (2016) foi utilizado o valor dos 3 dias anteriores para criar trés colunas. Sendo
assim, optou-se por seguir a ideia do segundo trabalho, devido a pouca quantidade de
amostras disponiveis, inviabilizando utilizar dados muito anteriores. Ademais, através de
entrevistas com os administradores e, comprovado na exploracdo dos dados, foi detectado que
hd uma queda na frequéncia nos dias que antecedem e que sucedem os feriados. Sendo,
portanto, uma informacdo relevante, e, por conseguinte, também adicionada como entrada
para 0 modelo.

Desta forma, as variaveis de entrada “Dia da Semana”, “Semana”, “Feriado Anterior”
e “Feriado Seguinte”, dadas como varidveis categoricas, ou seja, ndo possuem valores
guantitativos, necessitam passar por um processo de transformacdo para serem interpretadas
pelo modelo. Através de observacBes dos dados, como a média de cada dia da semana (Fig.
11) e informages cedidas pela administradora, os dias da semana se mostram relevantes na
quantidade de frequentadores. Nos dados semanais (Figura 12) nota-se a presenca de uma

certa sazonalidade na demanda do Restaurante.
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Figura 11: Média de refeicdes por dia da semana
Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 12: Média de refei¢Bes por semana
Fonte: Elaborado pelo autor

Foi ecolhido para a codificacdo do dia da semana o LabelEncoder, a fim de
demonstrar ao modelo uma certa relevancia para cada dia. Os dias foram substituidos e
ordenados por valores de 1 a 5, sendo 1 o dia de menor frequéncia média e 0 5 0 de maior.
Para a variavel “Semana”, foi utilizado o OneHotEncoder, pois apesar da sazonalidade, esta
ordem ndo é tdo bem definida. Sendo assim, optou-se por criar uma coluna para cada semana,
e as amostras recebendo o valor 1 caso correspondessem a esta determinada semana e 0 caso

contrario. Desta forma permite-se que o modelo aprenda a relevancia de cada semana por si
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sO. Para as variaveis “Feriado Anterior” e “Feriado Seguinte”, optou-se pela binarizagdo,
recebendo valor 1 caso positivo e 0 caso negativo para esta informacéo.

Foram realizados diversos testes em arquiteturas diferentes com o objetivo de se
encontrar uma melhor composicdo. Apesar de ndo existir algo de concreto que defina como
uma arquitetura deve ser montada, existem algumas sugestfes que podem guiar o estudo para
qual direcdo de experimentos seguir.

Goodfellow et al. (2016), abordam que de acordo com a teoria da aproximacéo
universal, uma rede composta por uma camada de saida linear e que tenha a0 menos uma
camada oculta com qualquer fungéo de ativagdo néo linear pode aproximar qualquer fungéo,
desde que a rede receba unidades ocultas suficientes.

Karsoliya (2012), afirma que um ndmero muito grande de neurdnios nas camadas
ocultas pode causar problemas como overfitting (sobreajuste), sendo 0 modelo extremamente
adaptado as amostras atuais, porém com baixa generalizacdo em novas amostras. Desta forma,
como sugere Géron (2022), optou-se por iniciar os testes com arquiteturas mais simples, com
apenas uma camada oculta e fazer incrementacGes no numero de camadas e de seus
neurdnios. A tabela 1 apresenta os testes, a quantidade de camadas ocultas e neurdnios. Os
hiperparametros iniciais utilizados para os testes estdo demonstrados na Tabela 2.

Com relacdo a funcdo de ativacdo presente na camada oculta, dentre as funcGes
revisadas, optou-se pela ReLU por ser a mais comum, pelo fato de superar outras populares
funcBes como a sigmoide e tangente hiperbolica (BROWNLEE, 2021).

Tabela 1: Hiper parametros utilizados nos testes

Otimizador Adam

Taxa de Aprendizado 0,001
Regularizagéo L2 0,001

Métrica Erro médio Absoluto (MAE)
Tamanho do lote 15

Epocas 400
Porcentagem de validacao 20%

Fonte: Elaborado pelo autor

Para os diversos testes realizados, o Teste 3 apresentou 0 melhor resultado, com

apenas uma camada oculta e 15 neurdnios, que corrobora com a literatura, uma vez que
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problemas menos complexos e com poucos dados tendem a ter melhor desempenho em

arquiteturas mais simples.

Tabela 2: Neurdnios e camadas ocultas nos testes realizados

Teste Camadas Ocultas Neurdnios
1 1 5)
2 1 10
3 1 15
4 1 20
5 1 25
6 2 5
7 2 10
8 2 15
9 2 20
10 2 25
11 3 5
12 3 10
13 3 15
14 3 20
15 3 25

Fonte: Elaborado pelo autor

Sendo assim, a arquitetura da rede ficou desenhada, como exemplificado na Figura 13,

com 21 neurdnios de entrada, uma camada oculta com 15 neurénios e um neurdnio de saida.
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Figura 13: Esquema representativo da arquitetura final da rede
Fonte: Elaborado pelo autor

Definida a arquitetura da rede, foram feitos novos testes variando os hiperparametros e

a composicdo que retornou os melhores resultados estdo mostrados na Tabela 3.

Tabela 3: Hiper parametros utilizados na execucdo final

Otimizador Adam

Taxa de Aprendizado 0,00005
Regularizagéo L2 0,00005

Métrica Erro médio Absoluto (MAE)
Tamanho do lote 1

Epocas 400
Porcentagem de validacao 20%

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2 Desempenho do modelo

A Figura 14 mostra o desempenho do modelo na base de teste. E possivel perceber que

na maioria das predi¢des, 0 modelo conseguiu seguir a tendéncia do valor real.
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Figura 14: Curva da comparacdo entre os dados reais e previstos pelo RNA
Fonte: Elaborado pelo autor

A funcéo de perda obtida é apresentada na Figura 15. Como a métrica que o modelo deve
minimizar é o Erro Médio Absoluto, é possivel observar que este valor reduz ao longo das

épocas até oscilar entre um valor minimo encontrado.
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Figura 15: Curva da funcdo de perda obtida
Fonte: Elaborado pelo autor
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Realizada as medicOes para avaliar o desempenho das redes treinadas, obtiveram-se os
resultados descritos a seguir.

O R? obtido de 56,1% indica que o modelo consegue explicar um pouco mais da
metade da variancia do problema. Esta € uma métrica dificil de ser interpretada, segundo
Hamilton et al. (2015), pois 0 maior problema é que a variancia na populagdo estudada pode
ter forte influéncia na magnitude desta métrica, fazendo com que valores altos ndo sejam
necessariamente bons e valores baixos necessariamente ruins. Sendo assim, a melhor forma
de se avaliar esta métrica € comparando modelos de mesma area de estudo, o que € feito no
subcapitulo seguinte ao comparar o desempenho do modelo de previsao atual.

O modelo apresentou um MAE de 162,9 refei¢bes, 0 que resulta em uma média de
erro de 10% no total testado. Com relacdo ao RMSE, o modelo apresentou um valor de 224,4,
0 que sugere que existam certos desvios elevados de previsao.

A Figura 16 apresenta a distancia da previsdo em relacdo aos dados reais. Com isto, é
possivel visualizar algumas informacGes. A maior parte das previsdes tiveram uma boa
aproximacdo da quantidade de refei¢Bes servidas no dia. Porém, um ponto de atencdo é o fato
de 20% terem sido acima de 20%, o que ocasionaria em situacdes de grande desperdicio ou

falta de alimentos. A Tabela 4 apresenta com mais detalhes a faixa de erro do modelo.

Erro causado pela RNA

400

200

—200

Errc em guantidade de refeiches

-400

0 2 a 5 B 10 12 1
Amostra

Figura 16: Gréafico do erro causado pela previsdo
Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 4: Distribuicdo do erro cometido pelo modelo proposto

Menor que 5% 53%
Entre 5% e 10% 13%
Entre 10e 15% 13%
Maior de 20% 20%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.3 Comparagao com o modelo atual

Seguindo um dos objetivos do trabalho, nesta parte do capitulo é feita a comparacao
dos resultados obtidos com o modelo utilizado no momento pela geréncia do RU. Em
entrevista com a empresa prestadora dos servicos do RU, constatou-se que o modelo de
previsdo da quantidade de refeicbes do dia € feito pela média da soma do dia anterior e do
ultimo dia relativo ao mesmo dia da semana. Como exemplo, caso queira saber a quantidade
de refeicbes em uma quarta-feira, é tirada a média da soma do dia anterior e da quarta-feira da
semana anterior.

Aplicando este modelo nas amostras de testes, foram obtidos os seguintes valores para
as métricas de avaliacdo. O R? foi de 62%, sendo 3,9% maior que aquele obtido com as RNA.
Com o MAE de 145,7 refei¢bes, o0 modelo atual teve um erro médio de 17,2 refeicGes, 0 que
resultou em um erro médio 1% menor se comparado ao modelo neural. O RMSE 208,6

demonstra que o erro teve um desvio menor do que das RNA (Tabela 5).

Tabela 5: Distribuicdo do erro cometido pelo modelo atual

Menor que 5% 47%
Entre 5% e 10% 27%
Entre 10e 15% 13%
Maior de 20% 13%

Fonte: Elaborado pelo autor
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5 CONCLUSAO

Avaliando-se os resultados obtidos € possivel perceber que o modelo atual de previsdo
das refeicdes se mostra ligeiramente melhor que o proposto, mesmo que com pouca diferenca,
para o conjunto de dados testados. Tal resultado ndo era necessariamente esperado. Porém, se
se tivesse uma quantidade de dados maior, acredita-se que os resultados poderiam ter sido
melhores que aqueles obtidos com a metodologia atual empregada pela geréncia do RU.

Tendo em vista que o principal objetivo do trabalho - implementar um algoritmo de
Redes Neurais Artificiais para prever a quantidade de refeicdes do Restaurante Universitario
da UFOP — foi cumprido, conclui-se que o trabalho se mostrou viavel, embora fique claro que
melhorias devem ser feitas na sua metodologia. Além da aproximacéao do valor real, é preciso
que o modelo tenha um desvio padrdo baixo, j& que o intuito de se melhorar a previsdo é
reduzir o desperdicio e a falta de refeices. Para que isso aconteca, alem de um melhor
desempenho, é necessario que o modelo tenha experimentado uma base de dados mais ampla,
a fim de permitir que a validacdo dos resultados obtidos seja feita de forma mais abrangente.

Como sugestdo para trabalhos futuros, recomenda-se obter uma base de dados com um
ndmero maior de instancias e/ou caracteristicas (‘features’) e repetir a metodologia aqui
empregada com o intuito de se reavaliar a aplicabilidade das redes neurais para o problema
aqui apresentado. Obtendo um espaco amostral maior sera possivel fazer um novo

treinamento do modelo e comparar o seu desempenho novamente com o modelo vigente.
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