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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo o estudo de métodos para a previsdo de
vendas do restaurante universitario da Unifesp para evitar super-projecdo de demanda com
consequéncia de desperdicio de alimentos, ou subproje¢cdo com consequéncia de docentes
ou discentes sem refeicdes. Em uma investigacdo anterior, realizada como trabalho de disci-
plina, o autor empregou métodos estatisticos para a andlise do comportamento de consumo
de refei¢des. Neste trabalho, foram desenvolvidos modelos de aprendizado de mdaquina,
mais especificamente, redes neurais perceptron de multiplas camadas e redes gated recur-
rent units, com métodos de andlises de dados coletados, preparagdo e pré-processamento
das informacdes, selecdo e avaliacdo dos melhores modelos e conclusdes finais.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Previsdo de demanda, Aprendizado de Ma-
quina, Inteligéncia Artificial, Perceptron Miltiplas camadas.






Abstract

This current work aims to study methods for forecasting meals of Unifesp uni-
versity restaurant to avoid over-projection of demand resulting from food waste, or under
projection with the consequence of teachers or students without meals. In a previous inves-
tigation, carried out as discipline work, the author used statistical methods to analyze meal
consumption behavior. Machine learning models were developed in this work, more specif-
ically, multilayer perceptron neural networks and gated recurrent units networks, with data
analysis methods, preparation and pre-processing of information, selection, and evaluation
of the best models and final conclusions.

Keywords: Artificial Neural Networks, Demand Prediction, Machine Learning, Artificial
intelligence, Perceptron Multiple layers.
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1 Introducao

Dentre as defini¢des mais aceitas sobre seguranca alimentar estd a versao cunhada du-
rante a Cipula Mundial da Alimentacdo de 1996 (SHAW, 2007), que a enuncia como uma
situacdo em que todas as pessoas, a todo momento, tenha condicdes fisica, social e econdmica
de acesso a alimentacdo segura, sauddvel e nutritiva para uma vida saudavel e ativa. Porém,
Segundo a Organizacdo Mundial da Satude (ORGANIZATION et al., 2009) mais de 1 bilhdo de
pessoas no mundo possuem uma dieta nutritivamente insuficiente e mais que o dobro de pessoas

tem caréncia de micronutrientes.

Segundo Webb et al. (2006) a seguranca alimentar pode ser decomposta em 3 pilares
essenciais, disponibilidade, possibilidade de acesso e utilizagc@o racional. Estes conceitos sao
intrinsecamente hierdrquicos uma vez que a disponibilidade ndo garante acesso, que por sua
vez ndo garante sua utilizagdo racional. Com os avancos na producdo agricola e a abertura dos
mercados econdmicos mundiais, ainda que ndo tenha solucionado o problema, possibilitou pas-
sos largos nos dois primeiros pilares da seguranga alimentar supracitados. Assim, nas primeiras
décadas do século XXI o terceiro pilar, da utiliza¢io racional dos recursos, tem se mostrado um

importante fator a ser considerado neste novo mundo globalizado (BARRETT, 2010).

No final do ano de 2019 uma doenca altamente transmissivel foi identificada na provin-
cia de Wuhan na china, comumente chamada de o novo Coronavirus (COVID-19), a qual foi
declarada estar em estado de pandemia em marco de 2020, e até o presente momento infectou
mais de 40 milhdes de pessoas e ocasionou 1 milhdo de mortesﬂ Ainda que com esforgos glo-
bais para conten¢do e remedia¢do da pandemia de COVID-19, ndo existem vacinas ou curas
cientificamente comprovadas e a necessidade de lockdown ainda € pertinente para evitar novas
ondas de contaminagdo. Os efeitos da pandemia foram devastadores em praticamente todas as
areas econdmicas, principalmente o setor de alimentacio que € essencial para a manutengdo da
vida e nao tem espaco para lockdown (GALANAKIS, 2020).

No dia 22 de julho de 2020, a Associacao Brasileira da Industria e Consumo de alimen-
tos, realizou uma conferéncia sobre os impactos da pandemia do COVID-19 na cadeia produtiva
brasileira de alimentos ﬂ Nesta conferéncia foram reunidos especialistas e executivos do setor
agroindustrial para analisar mudangas de comportamento de consumo nos setores tercidrios que

lidam diretamente com o fornecimento de alimentos ao consumidor final. A partir desta andlise

https://www.worldometers.info/coronavirus/
https://www.abia.org.br/noticias/abia-participa-de-live-para-discutir-os-impactos-da-pandemia-na-cadeia-
produtiva-de-alimentos
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https://www.worldometers.info/coronavirus/
https://www.abia.org.br/noticias/abia-participa-de-live-para-discutir-os-impactos-da-pandemia-na-cadeia-produtiva-de-alimentos
https://www.abia.org.br/noticias/abia-participa-de-live-para-discutir-os-impactos-da-pandemia-na-cadeia-produtiva-de-alimentos
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da nova rotina do consumidor, estdo sendo buscados novos métodos de se prever o formato atual
de consumo e a nova demanda para estes setores. Por fim, foram discutidos também métodos

de producio e abastecimento do agronegdcio para o setor tercidrio.

Assim, neste periodo cadtico, em que a mao de obra global reduziu aproximadamente
25% durante os primeiros meses de pandemia (HUFF et al., 2015), vem atona a importancia
do desenvolvimento de processos que utilizem os recursos alimenticios da forma mais racional
possivel. Neste contexto, uma drea que chama a atengao € a de previsao de demandas industrias
ou de estabelecimentos que lidam com alimentos pereciveis em grande quantidade, uma vez
que o alimento tem prazo de validade e a producdo por demanda pode evitar armazenamento

por longos periodos ou descartes indesejado de alimentos prontos para consumo.

Neste sentido, tornam-se vidveis a previsao de demandas para refeicdes em restaurantes
industriais ou de grande porte, como os restaurantes universitarios (RU) em que sdo ofertadas
refeicoes a precos acessiveis para a comunidade estudantil da instituicdo, através de subsidios
no valor repassado aos alunos. Geralmente os RU’s sdo terceirizados por meio de licitacdes em
que o governo do estado uma porcentagem de cada refei¢do produzida para a empresa gestora
do restaurante. Devido a regulamentacdes sanitdrias, refeicdes preparadas mas ndao consumidas
até o final do expediente devem ser descartadas para evitar contaminagdes e garantir a seguranga
alimentar do consumidor ﬂ Dessa forma, a producdo em excedente (ndo consumida) de refei-
coes por parte dos RU’s gera ndo somente um gasto exagerado de recursos financeiros publicos

mas também uma utilizacdo pouco racional dos recursos alimenticios.

Neste contexto, o restaurante universitdrio da Unifesp em Sao José dos Campos € um
bom estudo de caso uma vez que vende aproximadamente 90 mil refeicdes anualmente, em que
cada refei¢cdo tem o valor fixo de R$2,50 para alunos e um subsidio médio de aproximadamente
R$9,00 por refeicdo na ultima década (2011-2019). Com isto, foram subsidiados mais de 6
milhdes de reais durante os anos de 2011 a 2019.

Uma forma de se reduzir esse desperdicio estd na desenvolvimento de métodos de predi-
¢do de consumo (LOPES, 2008; ROCHA; MATOS; FREIL, 2011)). Normalmente, as abordagens
para previsdo da demanda de consumo de um restaurante universitirio se resumem a anélise
exploratéria de dados coletados, como por exemplo, as vendas computadas na semana ou mes
anterior. Além disso, informacdes externa, denominadas dados exdgenos, também podem ser
considerados no processo de predicdo, como por exemplo dados climaticos, dados do calen-
dario anual, feriados, dentre outras informagdes que podem ser relevantes para a estimativa de

consumeo.

A predi¢@o de consumo de redes restaurantes universitarios ja foi abordada em outros

3 https://super.abril.com.br/mundo-estranho/o-que-acontece-com-a-comida-que-sobra-dos-restaurantes/
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trabalhos. Por exemplo, no trabalho de Lopes| (2008)) realizado na UFV, € utilizado um modelo
de rede neural perceptron de 1 camada oculta e 1 neur6nio de saida, utilizando os 5 dias an-
teriores como parametros de predicdo com erro de 3% sobre o total consumido, e no trabalho
de Rocha, Matos e Frei| (2011)) realizado na UNESP € utilizado também um modelo de rede
neural com 1 camada oculta e 1 neurdnio de saida, utilizando apenas 1 parametro que informa o
numero de refei¢cdes do dia anterior, e outros pardmetros informando médias de dias anteriores
e informacdes relativas a data de consumo, este modelo obteve erro de 9,5% calculado sobre o

total consumido.

Assim, este trabalho consiste na aplicacdo de modelos de redes neurais para a previ-
sdo de demanda das refei¢des fornecidas no restaurante universitario da Unifesp no campus de
Sao José dos Campos. Para isso, serd utilizado um conjunto de dados histéricos disponiveis no
sistema da Unifesp e outras informagdes externas (exdgenas) que podem impactar o comporta-

mento de consumo e seu processo de predicao.

Os objetivos gerais deste trabalho compdem a construg¢do e comparacdo de modelos de
Redes Neurais Artificiais para a previsao da demanda de refeicdes do restaurante universitario

do ICT-UNIFESP. Especificamente, tem-se como objetivos:

a) Obter e preprocessar os dados de consumo e venda de refeicdes do ambiente do restau-
rante e dados do ambiente externo ao consumo, como por exemplo dados climéticos,
visando seu uso como entrada de modelos de aprendizado de mdquina para a obtencdo

das predi¢des de consumo na saida destes modelos;
b) Realizar andlises exploratdrias e descritivas de todos os dados;
c¢) Construir e avaliar modelos preditivos de redes neurais;

d) Realizar andlises sobre as métricas de predi¢des dos modelos apontando suas caracteris-

ticas vidveis para uma predicao de consumo.

O restante deste documento estd organizado da seguinte forma. O capitulo 2] introduz a
fundamentagdo necessaria a compreensao deste trabalho; A literatura relacionada ao tema € des-
crita no capitulo[3]; O capitulo[]apresenta a metodologia empregada nesse estudo; Os resultados
sao sumarizados no capitulo[5} As principais conclusdes desse trabalho bem como as indicagdes
de investigacoes futuras sao apresentadas no capitulo. [6f Por fim, o capitulo [A] apresenta alguns

resultados adicionais gerados durante os experimentos e os codigos implementados.
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2 Fundamentacao teorica

Neste capitulo serd feita uma breve revisao das caracteristicas principais das series tem-
porais, assim como das redes neurais, especialmente das que serdo aplicadas no problema de in-
teresse, chamadas de redes Multilayer Perceptron (MLP) e redes Gated Recurrent Unit (GRU).

2.1 Meétodos de Previsao de Demanda

A previsdo de demanda pode ser definida como um processo de busca de informagdes

que geram vendas de um produto ou um conjunto de produtos.

Em Moreira (1998) sdo definidos os métodos de previsdo de demanda como processos
que utilizam tais informagdes para estimar uma demanda futura, podendo se encaixar nesta
definicao desde métodos subjetivos e intuitivos até métodos matematicos e computacionais. No
mesmo trabalho, sdo classificado os modelos de previsdo em dois grandes grupos: métodos

qualitativos e métodos quantitativos.

Em Junior (2007) foi feito a avaliacdo de diversos métodos de previsao de demanda, os
quais sio esquematizados na Figura[l]

Previsio
| |
Meétodos Metodos
Quantitativos Qualitativos
| [
I | | | |
Series Modelos Inteligencia Avaliacao i -
. X = o Exploratorios
Temporais Causais Artificial Subjetiva
H  Madia Regressio L Lagica H  Juride . .
Movel Linear Fuzzy Executivos Delohi
L{ Ajuste Regressio { Redes L Pesquisa de {Meétodos de
Exponencial Alultipla Neurais Opiniio Analogia
L p L{ Algoritmos L{Pesquisa de L{Projecio de
Box-Jenkins Genéticos Mercado Demanda

Figura 1: Métodos de previsdo de demanda.

Fonte: (JUNIOR, 2007).
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Os métodos qualitativos sdao definidos em (JUNIOR!, 2007) como um julgamento dos
dados expostos sem processamento analitico, tais como agrupamento e classificacdo de dados.

Esses métodos nao fornecem novas informacdes numéricas nem modelos preditivos.

Ja os métodos quantitativos sdo definidos, no mesmo trabalho, como sendo analiticos e
baseados em modelos matemadticos para realizar previsdes. Esses métodos analisam padrdes de

comportamento de um histérico de dados, visando predizer comportamento futuro.

EmJunior|(2007) também é mencionado que os dados coletados para modelos de previ-
sd0, ao ser projetados graficamente, evidenciam comportamentos que podem ser generalizados
de forma subjetiva pelos gestores dos dados. Em todos os casos, a andlise de dados € necessaria
para selecionar parametros de demanda objetivos para fazer predi¢cdes. Porém, apenas a anélise
dos dados pode ser insuficiente, e se realizada com critérios incorretos pode comprometer as

conclusodes dos estudos.

A andlise de dados € um processo amplo que visa tratar os dados desde sua aquisi¢do e
pré-processamento até a sua interpretacdo a partir de ferramentas complexas de mineragdo. Nas
diferentes etapas, sdo abrangidas diversas técnicas matemadticas, probabilisticas, estatisticas,
computacionais e heuristicas. Na Se¢do[2.1.1|serdo comentadas as principais caracteristicas das

séries temporais, o qual serd o método de previsdo aplicado ao problema pratico de interesse.

2.1.1 Séries Temporais

De acordo com Morettin| (1987), uma série temporal é um conjunto de observacdes
ordenadas em func¢do do tempo, comumente iguais, apresentando uma dependéncia serial entre
ela. Também pode ser definida como uma realizagdo de um conjunto de varidveis aleatorias
X = {xy,x9,..., 27}, ordenadas no tempo, onde 7" representa o comprimento da série, como
¢ feito em (DAVILA, 201-). A relacdo entre as varidveis € comumente descrita pela funcdo de

distribui¢do conjunta delas, ou, em outros casos, pela media e covariancgas.

Entre os objetivos do andlise de séries temporais, podem ser destacados os seguintes:
i) descrever o comportamento das séries identificando tendéncias e variagdes, ii) analisar e

modelar a dependéncia entre as observagdes, e iii) fazer previsdes de valores futuros da série.

As series temporais tem uma componente deterministica e uma componente aleatoria, e
podem ser continuas ou discretas, dependendo do tipo de observacdo das varidveis. Sdo chama-
das de estaciondrias quando as propriedades de média, varianca e covarian¢a sdo mantidas no
tempo. A tendéncia faz referéncia a taxa de crescimento ou de decréscimo, podendo ser linear,
exponencial ou amortecido. Ja a oscilagdo da tendéncia é conhecida como ciclo. Além disso,
podem apresentar sazonalidade, isto €, exibir comportamento que tende a se repetir em certo

numero de periodos de tempo.
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Exemplos de cada uma dessas propriedades, assim como técnicas aplicadas para estudo
e correcao de cada uma delas podem ser vistas em (EHLERS, [2009). Essas caracteristicas, junto
com o estudo da componente aleatéria, fornecem informagdes de interesse para as aplicagdes
praticas. Devido ao objetivo deste trabalho, serdo aplicadas series temporais para eventos com
sazonalidade, a fim de estimar previsdes. As técnicas para fazer isto usam métodos de regres-
sdo, e algumas aplicacOes praticas podem ser vistas incluem previsdo de consumo de energia
elétrica realizados , como feito em |Almeida (2013)), [Ruas| (2012)) e |Silval (2010), e da previsao

de demanda de produtos cosméticos, como pode ser visto em Junior (2007).

2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo ferramentas com raiz multidisciplinar, pois sdo nutri-
das por conhecimentos de neurociéncia, matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computacao
e engenharia (HAYKIN, 2007), e fazem parte da grande drea de conhecimento denominada
Inteligéncia Artificial (IA), termo cunhado em (KAPLAN; HAENLEIN, 2019).

De forma resumida, poderia ser definido que "a inteligéncia artificial é o ramo da ciéncia
da computacdo que se ocupa do comportamento inteligente."(LUGER) 2004). Os sistemas de
inteligéncia artificial buscam resolver funcdes e problemas inspirados em duas caracteristicas

humanas: capacidade de abstrag¢do e aprendizagem com o erro.

No contexto de IA um neurdnio € uma unidade considerada fundamental para o proces-
samento de informacdo, e as redes neurais sdo conjuntos de neurdnios artificiais interconectados
através de relacoes, fungdes 16gicas e matemadticas (HAY KIN 2007). Os neurdnios de uma rede
sdo capazes de processar multiplos valores de entradas e reagir rapidamente produzindo uma

resposta relacionada a essas entradas, simulando o comportamento do cérebro humano.

Inspirado por uma busca de um modelo computacional do neur6nio bioldgico, o pri-
meiro modelo de neur6dnio artificial, denominado MCP, foi proposto no artigo A Logical Calcu-
lus of the Ideas Immanent in Nervous Activity. (MCCULLOCH; PITTS!| 1943)), uma ilustracao
adaptada por (LEMOS]|, 2003) deste modelo pode ser visualizada na figura 2]

McCuloch era psiquiatra e neuroanatomista e passou cerca de 20 anos refletindo e estu-
dando sobre a representacdo do sistema nervoso, em 1942 ele convidou Pitts, que era matema-

tico, para fazer parte das suas pesquisas.

A estrutura do neurdnio artificial reage a um vetor de entradas e as sinapses sio repre-
sentas por pesos numéricos. Uma funcido de transferéncia, também chamada funcao de ativagao,
avalia uma combinacdo linear dos valores da entrada e os pesos das sinapses, determinando se

o neurdnio € ativado ou ndo dependendo do valor obtido. Se o neurdnio € ativado € emitido um
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valor de saida 1, caso contrario se emite um valor de saida O.
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Figura 2: Neuronio Artificial.

Fonte:(LEMOS, 2003)

Todo o funcionamento deste modelo entdo é reduzido a responder se a soma ponderada
recebida é maior que um valor numérico estabelecido. Contudo, associado a este neurdnio nao
foi proposto uma forma automatica para ajuste dos pesos, ou seja, ndo foi dado um algoritmo
de aprendizagem para treinar o neurdnio. Esse problema foi contornado posteriormente, pela

formulacao do Perceptron.

Em |[Haykin (2007) no capitulo 1.9 denominado Notas Histdricas, € apresentada com
mais detalhes a fascinante histéria de desenvolvimento das redes neurais desde a concepcao
inicial do estudos do neurdnio bioldgico até redes complexas de aprendizagem supervisionada

chamadas de Mdquinas de Vetor Suporte.

2.2.1 Perceptron

O modelo de neurdnio proposto em Mcculloch e Pitts (1943), apesar de simular um
neurdnio bioldgico e resolver algumas tarefas logicas e matematicas, ndo atendia o objetivo
principal da Inteligéncia Artificial: A capacidade de aprendizado. Para poder utilizar esta estru-
tura, era necessario conhecer o ajuste dos pesos das entradas, o qual nao era um problema trivial

em muitos casos.

O primeiro neur6nio com um algoritmo de aprendizado foi proposto em |[Rosenblatt
(1958) e foi nomeado de Perceptron. Nesse trabalho, os pesos das conexdes sdo ajustados de
forma autdbnoma com a introducdo de pesos associados e um valor bias, a fim de buscar um re-
conhecimento auténomo de padrdes. Na Figura [3|é apresentado um esquema do funcionamento

da estrutura.

Porém, em Minsky e Papert (1969) foi provado que, devido ao modelo aprendizado

limitado a uma combinacdo linear, o perceptron poderia resolver apenas problemas linearmente
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Figura 3: Neurdnio Artificial Perceptron.

Fonte: Haykin| (2007)

separdveis. Na Figura [4] sdo apresentados dois problemas simples, um que o perceptron pode
resolver (a), e outro que nao (b).

(a) (b)
Figura 4: Problema linearmente separavel (a) e ndo separdvel (b).

Fonte:(MARIANO, [2014)).

Quase duas décadas depois, foi apresentado em (RUMELHART; HINTON; MCCLEL-
LAND, |1986) o primeiro modelo de rede neural, chamada de rede perceptron, aplicando o trei-
namento por combinagdes lineares a um conjunto de perceptrons interligados. Essa abordagem

permitia resolver problemas mais complexos por meio de uma combinacao de solugdes.

A rede possuia apenas uma camada de entrada, uma Unica saida, e uma func¢do de ati-
vacdo ¢ (HAYKIN, 2007). A fun¢do de ativacao da rede perceptron ainda poderia ser linear ou

nao linear. Na Figura[5]sdo ilustradas algumas fungdes de ativagdo comumente utilizadas.

Em|Almeida (2013) € analisado o processo de aprendizado da rede perceptron, de forma
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Figura 5: Exemplos de fun¢des de Ativagao.

Fonte: (MC Al [2020)

supervisionada. Neste processo, a estrutura aprende a relacionar um conjunto observado de va-
ridveis de entrada na rede com um ou mais valores de saida esperados denominado como valores
reais ou valores verdades. Depois sdo avaliados os resultados do aprendizado, comparando estes
valores com os valores gerados pela rede perceptron sobre o mesmo conjunto de dados, e partir

desta comparacao € calculada a medida de erro do treinamento.

Um critério de parada do algoritmo de treino € verificar se o erro € aceitavel ou ndo. Caso
afirmativo, a rede neural mantém os valores dos pesos das sinapses obtidos no momento. Caso
contrério, é feita uma nova época de treino tentando ajustar os pesos para obter um erro menor.
O outro critério de parada € atingir um numero méximo permitido de épocas de treinamento. O

reajuste de pesos é denominado taxa de aprendizagem.

O seguinte passo no desenvolvimento de modelos de redes neurais esta relacionado com
a topologia que determina a quantia dos perceptrons na rede e a forma como eles se conectam,

gerando redes de multiplas camadas.

2.2.2 Rede MultiLayer Perceptron (MLP)

A possibilidade de combinar duas ou mais camadas de perceptrons foi dada pela utiliza-
¢do de um perceptron combinador de sinal de saida. Com ele as redes neurais sao ampliadas para
varias colunas de perceptrons interconectados. Cada coluna é denominada uma camada oculta
da rede neural. A ultima camada deve ter o nimero de perceptrons correspondente ao nimero
de saidas desejadas. Na Figura 6] é apresentada uma rede neural com 2 camadas ocultas, e cuja

camada de saida possui 3 neurdnios.

Em Braga A. de P.; Carvalho| (2000) é postulado que através de uma camada interme-
didria € possivel aproximar qualquer fun¢do continua e, ainda mais, que duas camadas interme-

didrias sdo suficientes para aproximar qualquer funcdo matematica. Se a utilizacdo de duas ou
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Figura 6: Rede de perceptrons com multiplas camadas.

Fonte: (HAYKIN, [2007))

mais camadas pode facilitar o treinamento da rede, torna-se invidvel a utilizacao de um nimero
grande destas, pois em cada camada oculta o erro € estimado a partir do erro na camada anterior,

0 que gera perda de precisao.

Nas aplicagdes praticas, tem-se visto que em alguns casos, que a capacidade de abstra-
cdo e reconhecimento de padrdes das redes neurais sobrepassa as capacidades humanas. Em
outros casos, uma rede pode nao produzir uma resposta esperada resolvendo erroneamente um
problema, assim como o cérebro humano, devido a limita¢des de aprendizado ou falhas nos

treinos.

Para treinar de modo supervisionado uma rede MLP, o conjunto de dados de entrada
deve ser dividido em em dois subconjuntos, um de treino e um de validagdo. Esses subconjuntos
podem ser separados com diversas técnicas. Assim, por exemplo em Data Science Academy
(2020) € apresentada uma forma heuristica de separacdo de conjuntos em ordem aleatéria, com
70% dos dados para treino e 30% dos dados para validacao.

Em relacdo ao numero médximo de tentativas de treino permitidas, tem-se que treinos
muito prolongados tendem a memorizar pesos dos valores observados nos dados de treino. Isto
se traduz em perda capacidade de generalizacdo da rede, implicando em uma dificuldade para

avaliar entradas fora dos dados de treino. Esse fendmeno € conhecido como overfitting.

Existe uma outra forma de treinar uma rede MLP, chamada de validag¢do cruzada, que
foi apresentada em (KOHAVI, 1995)). Essa técnica consiste em intercambiar os conjuntos de

treino e de validagdo em diferentes épocas de treino. Nesse caso, a medida do erro de validacao
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passa por um processo de avaliagdo levando em consideracdo o nimero de épocas. Avaliando o
erro quadratico médio de ambos os conjuntos € possivel detectar o inicio do overfitting. Por isso,
o ponto 6timo de parada do treinamento estd associado ao limite inferior deste erro quadratico
médio no conjunto de validacdo ilustrado na figura [/| como ponto de parada antecipada ao

overfitting.

Errn
quadritico
midio (m.s.e.)

Amostra de
valldagdio

Ponto de Amostra de

parade treinamentn

antecipada /

o Noamero de épocas

Figura 7: Ponto 6timo de parada da validagao cruzada.

Fonte: (HAYKIN, [2007))

2.2.3 Rede perceptron Multiplas Camadas com Backpropagation.

O método de aprendizado para redes neurais de multiplas camadas denominado de
Backpropagation foi apresentado em (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS| |1986), como
abreviacdo de backward propagation of errors, em portugués, retro-propagacdo de erros. Nesse

método, o treinamento € feito em duas fases:

Feed-forward E apresentado um vetor de entrada com vetor de saida conhecido aos neurénios
da primeira camada, e calculado um vetor de saida seguindo o fluxo natural das operagdes na

rede.

Feed-backward E calculado o gradiente do erro, para obter informacio que induz decréscimo
na funcdo, dada pela direcdo oposta ao gradiente. Com isso, sdo atualizados os pesos de todas

as camadas, comecando pela dltima e seguindo o fluxo inverso da rede.
Essas duas fases sao esquematizadas na Figura [§]

Neste método, a medida que o gradiente do erro € calculado das camadas inferiores para
as superiores, sua norma decresce com velocidade exponencial. Isto faz que nas camadas mais
proximas a entrada os ajustes de pesos sejam pequenos, tornando o aprendizado nelas mais

lento. Este problema € conhecido na literatura como vanishing gradient problem, o problema
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Figura 8: Fases de treino da MLP-Back-Propagation.
Fonte: (ALMEIDA| [2013)

de dissipa¢do do gradiente. Usualmente, os valores das taxas de aprendizagem ficam entre 0,2
e 0,8.

Nos treinamentos de redes neurais MLP com backpropagation, a validagao ocorre sé
com a fase feedforward, obtendo-se os erros quadriticos da camada de saida com o dado de

validacdo observado.

Como o ponto 6timo de parada é um limite inferior, 0 mesmo somente € descoberto
quando superado apds algumas épocas de treino, dado que em procedimentos praticos a obten-
cdo de erro € oscilatéria e pelo qual é necessdrio manter salvos os pardmetros obtidos durante

estas épocas.

Otimizador de reajuste dos pesos Sao conhecidos vdrios algoritmos que otimizam a con-
vergéncia do reajuste dos pesos no treino de backpropagation, como os que serdo mencionados
a seguir. O otimizador Momentum acelera o reajuste dos pesos em busca dos erros globais
minimos, € 0 RMSProp impede a busca na dire¢ao das oscila¢cdes. Um terceiro otimizador, de-
nominado Adam pela abreviacdo de Adaptive Moment otimization, combina essas duas carac-
terpisticas. Para o algoritmo ADAM, a taxa de aprendizado pode ser arbitrada mas em Brownlee
(2020) é mencionado que uma constante com valor 0.001 tem produzido resultados positivos

em problemas de predicoes.

Na Figura[9]é comparado o comportamento de alguns otimizadores. Nesta figura é pos-

sivel ver que quanto menor o custo de treinamento, maior a velocidade de convergéncia ao
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reajuste ideal dos pesos. Além disso, € visivel a vantagem computacional do ADAM frente a

outros otimizadores, quando se aumenta o numero de iteragoes.

MMIST Multilayer Neural Network + dropout
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Figura 9: Comportamento de otimizadores para MLP treinadas com Backpropagation.

Fonte : (BROWNLEE, 2020)

2.2.4 Redes Recorrentes: O modelo GRU

As redes GRU, abreviacdo de Gated Recurrent Unit, foram apresentadaspor primeira
vez em (KYUNGHYUN et al.,[2014), sendo uma adaptacéo das redes LSTM (Long Short-Term
Memory).

As redes LSTM foram apresentadas em (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, [1997), e

utilizam blocos de meméria chamados células, que permitem que certas informagdes sejam

mantidas na rede. A manipulacdo da informacao é feita por portdes (gates, pelo qual o procedi-
mento comumente é chamado gating). Para estas redes, existem trés tipos de portdes: 1 ) portao
de esquecimento, para remover informacdes que ja ndo sdo uteis, 1i) potdo de entrada, para adi-
cionar de informagdes tuteis ao estado da célula, e iii) portdo de saida, para extrair informagdes

uteis do estado da célula.

As redes LSTM permitiram a resolucio de problemas mais complexos, porém, apresen-
tavam ainda o problema de dissipa¢do do gradiente, pelo qual a memoria ndo conseguia manter

informacdes de sequencias longas, pelo qual era usado o termo de memoria de curto prazo.
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As redes recorrentes GRU resolveram este problema trocando o uso do estado das cé-
lulas pelo uso de um estado oculto com dois novos portdes. Esses portdes, chamados de portao
de atualizacdo (update) e de redefini¢do (reset) decidem quais informacgdes devem ser passadas

para a saida e podem ser treinados para manter informacdes de sequencias longas, sem sofrer
dissipagdo dos valores.

Em (Data Science Academy, 2020), esses portdes sdo citados como as estruturas tteis

para solucionar problemas de predi¢des. Na Figura[I0]sdo apresentados dois modelos de redes,

um LSTM e um GRU, indicando os portdes em cada um delas.

LSTM GRU

forget gate cell state reset gate

.....

input gate output gate update gate
sigmoid tanh pointwise pointwise vector
multiplication addition concatenation

Figura 10: Arquitetura do modelo GRU.

Fonte: (Data Science Academy, |[2020)

As redes GRU permitiram entdo a resolu¢do de problemas com sequencias longas de
dados, resolvendo o problema de memoria a curto prazo. Entao a maior dificuldade que pode-
ria surgir ainda nos treinamentos supervisionados teria a ver com o overfitting, pelo qual foi

proposta mais uma ferramenta para evitar que a rede memoriza-se além do desejado: o método
dropout.

2.2.4.1 Dropout

O método de Dropout foi apresentado em (HINTON et al., 2012), termo traduzido ao

portugués na literatura como abandono, e propde a remocdo tempordria de alguma célula da
rede.

Em (SRIVASTAVA et al., 2014) foi aplicado dropout no treino de uma rede neural, no

qual, em cada época de treinamento sao desligadas aleatoriamente algumas células da camada
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de entrada e algumas outras das camadas ocultas, sendo todas ligadas novamente no final da
época. Com isso, em cada época do treino apenas uma amostra dos dados € processada por um

subconjunto das células ocultas.

Esta técnica procura que a aleatoriedade da escolha de células em cada época induza
uma reducdo na dependéncia entre elas as células no processo de ajuste, fazendo que cada
unidade gere padrdes que ndo dependam dos aprendidos pelas outras. No momento do teste,

todos os pesos sao multiplicados pela probabilidade da sua célula ter sido desligada.

Em (SRIVASTAVA et al., 2014) sdo obtidos bons resultados no treino da rede com
dropout quando, em cada época, sdo desligadas 50% das células em camadas ocultas e 20% das

células na camada de entrada.
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3 Trabalhos relacionados

Este capitulo descreve os principais trabalhos relacionados encontrados na literatura re-
ferenciada neste trabalho. A primeira secao cita a primeira referéncia literaria encontrada na
execucdo deste trabalho que realiza comparagdes de métodos de previsdo de demanda. A se-
gunda sec¢do cita pesquisas relacionadas ao tema deste trabalho, a predi¢do de demanda em
restaurantes universitdrios, contendo estudos relacionados com uma parte dos métodos execu-
tados neste trabalho que sdo os modelos de redes neurais MLP, e o diferencial deste trabalho
em relacdo aos outros € a inclusdo de redes neurais recorrentes modernas, denominadas GRU,
fundamentadas no tépico A tultima secdo cita o maior volume de referéncias encontradas
durantes as pesquisas de predicao de demanda em geral, e que ndo corresponderam ao tema
deste trabalho.

3.1 Trabalho de comparacdes de métodos de previsdo de
demanda.

Junior| (2007) Realiza um trabalho de comparagdo entre os métodos estocdsticos (Mé-
todo de suavizacdo exponencial, modelos de Box-Jenkins) e modelos de aprendizado de ma-
quina (Redes Neurais), ilustrados na Figuras|[I] os quais sa3o usados para a previsdo da demanda
de produtos cosméticos distribuidos em séries temporais. Entre as Redes Neurais, encontramos
redes do tipo feedforward com o algoritmo de treino por backpropagation que foi o principal
foco no trabalho de previsdao do R.U na Universidade Federal de Vigcosa e na Universidade Es-
tadual Paulista Julio de Mesquita Filho, e que também fundamentou parte do desenvolvimento
deste trabalho de predi¢ao no ICT Unifesp. Neste trabalho do autor, também sdo analisadas di-
versas medidas de performance preditivas e € feito uma andlise comparativa final destas medidas

entre os métodos citados.

3.2 Previsiao de demanda em restaurantes universitarios

No estudo estatistico feito por Landim, (2016), foi analisada a correlacdo entre a tem-
peratura e o consumo de refei¢cdes nos dias de vendas do restaurante universitario do campus
ICT-Unifesp, sendo que os dados continham apenas uma pequena amostra das vendas do se-
gundo semestre de 2016. Devido ao baixo volume de ocorréncias, os dados foram submetidos
a reamostragem via bootstrap. De acordo com os gréficos das amostras, identificou-se que a
correlagdo mostrada nos graficos da primeira metade do semestre e do periodo total do semes-

tre formaram distribui¢des bimodais. Porém, na segunda metade do semestre formou-se uma
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distribui¢do unimodal. Portanto, concluiu-se que outras varidveis e outros modelos de andlises

deveriam ser utilizados para esta previsao de demanda.

Lopes| (2008) faz o0 mesmo estudo deste cendrio do ICT-Unifesp aplicado na Universi-
dade Federal de Vicosa (UFV). Neste estudo, os dados utilizados foram somente o histérico de
vendas do restaurante universitario, € nenhuma varidvel de ambiente foi coletada como tempe-
ratura, precipitacdo, nimero de alunos matriculados, etc. O algoritmo utilizado foi o Traincgp
(Conjugate gradient backpropagation with Polak-Ribiere updates) no software Matlab. Este al-
goritmo ndo envolve o cdlculo das derivadas segundas das varidveis e converge ao minimo da
funcdo quadrética em um nimero finito de iteracdes como cita o autor. Foram entdo considera-
dos para cada n6 da rede neural, o dia da semana (como segunda, terca, quarta, quinta e sexta)
e cada camada dessa rede utilizando os 5 dias anteriores para cada n6 (as 5 segundas anteri-
ores, 5 tercas anteriores e assim sucessivamente) e, por fim, obtido um modelo pela rede que

apresentou erro maximo de 3. A rede neural aplicada neste trabalho € representada na Figura
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Fonte:(LOPES| 2008)).

Rocha, Matos e Frei (2011) também realiza o estudo de demanda no restaurante uni-
versitario da Universidade Estadual Paulista Jilio de Mesquita Filho (UNESP), novamente com
os métodos de redes neurais artificiais com backpropagation e utilizando apenas como fonte de
dados (o histérico numérico das vendas realizadas), e outras varidveis intermediarias obtidas a
partir deste, como médias de subconjunto de observacdes (médias de segundas-feiras). A tnica

varidvel de ambiente coletada foi o nimero de feriados préximos a observacdo de venda. No



3.3. Previsdo de demanda em outros ambientes 39

estudo do total de dias analisados, verifica-se que em 73% (187 dias), o0 método de média sim-
ples propiciou um maior erro em relacdo a RNA, que por sua vez ocasionou um erro maior nos
23% (69 dias) restantes.Em se tratando de menor desperdicio, observa-se que a RNA apresenta
erros maiores que 50 refeicoes em 13 dias, enquanto o método da média simples apresenta er-
ros maiores que 50 refeicdes em 58 dias, concluindo-se entdo que o método de RNA foi bem
mais eficiente do que o célculo de média simples utilizado pela administracdo do restaurante

universitdrio. A Figura[I2]apresenta um esquema da rede neural aplicada nesse trabalho.
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Figura 12: Rede Neural Perceptron de Multiplas Camadas

Fonte: (ROCHA; MATOS; FREL 2011)

Tanto o modelo apresentado em (ROCHA; MATOS; FREI, 2011) quando em (LOPES|

2008) possuem uma tnica camada oculta.

3.3 Previsao de demanda em outros ambientes

(2012) faz uma andlise de previsdo de demanda de energia elétrica no estado do
Parand, entre os anos de 2004 e 2006, utilizando redes neurais artificiais € maquinas de veto-
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res de suporte. Apesar de ndo ser o mesmo exemplo do cendrio do restaurante universitdrio do
ICT-Unifesp, temos a distribuicdo dos dados de consumo coletados como uma série temporal.
Nesta pesquisa de previsdo de demanda de energia elétrica foi utilizada uma rede parcialmente
recorrente de Elman, que permite a previsao de um passo de tempo a frente. Para que seja pos-
sivel realizar a previsdo para varios pontos a frente, é necessdrio utilizar os valores j4 previstos,

ou seja, a saida da rede, como entradas da mesma.

Almeidal (2013) analisa um cendrio semelhante de demanda de energia elétrica, porém
utilizando-se técnicas de previsdo de demanda com Rede Neural Artificial do tipo Multilayer
Perceptron combinado com légica fuzzy que permite colocar varidveis de temperatura (entre

outras) em um conjunto de regras que impactam no problema.

Silva (2010) também aplica técnicas de redes neurais para previsao de demanda de
energia elétrica, com o estudo de varidveis climdticas, porém através de um modelo de MAPA
SOM - (Self-Organizing Map) que € um tipo de rede neural desenvolvido para reconhecimento
de padrdes. Apesar de ser um modelo ndo supervisionado, o modelo € ideal para organizar as
principais varidveis impactantes e descartdveis na previsdo. O mapa som utilizado pelo autor
apresenta os dados associados aos seus neurdnios de forma que padrdes similares encontram-se
em neurdnios contiguos, tendo uma organizagdo topoldgica. Deste modo € possivel se extrair
relacdes abstratas entre as varidveis do vetor de dados através da sua posicao nos mapas compo-
nentes, que por meio de uma escala de cores mostram a quantidade de uma varidvel especifica

em cada neur6nio do mapa.
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4 Metodologia

Neste Capitulo € descrita a metodologia experimental deste trabalho, a qual consiste nos

seguintes passos:

Coleta de dados enddgenos e exdgenos.

Transformacgdo de cada registro de dado end6geno (os dados de consumo e vendas), em

uma série temporal com intervalo de cinco dias anteriores.

Andlises exploratérias dos conjuntos de dados enddgenos e exdgenos com o conjunto de

dados a serem previstos.

* Construcdo e treino dos modelos exclusivamente endégenos e dos modelos mistos, dupli-

cados em duas fases experimentais com diferentes dominios temporais.

Andlises comparativas dos resultados dos modelos.

4.1 Area de estudo

A drea de estudo deste trabalho € o restaurante universitario do Instituto de Ciéncia e
Tecnologia da Unifesp (ICT-Unifesp) em Sao José dos Campos. O campus do ICT foi inaugu-
rado no ano de 2007 visando suprir as demandas cientificas e tecnoldgicas da regido do Vale
do Paraiba. A Figura[I3|apresenta um dia comum de utiliza¢do do espago fisico do restaurante

unuversitario do ICT.

Figura 13: Restaurante Universitdrio do ICT-Unifesp



42 Capitulo 4. Metodologia

4.2 Descricao dos dados

Este trabalho fard uso de dois tipos de dados, enddgenos e exdgenos, 0s quais sao des-

critos a seguir.

Dados end6genos: sdo os dados do dominio de predi¢do neste caso. Para este problema,
sdo as quantidades didrias de refeicdoes consumidas no almogo e no jantar do Restaurante Uni-
versitario (RU) do ICT-Unifesp, quantificada diariamente pela nimero de alunos que passam
no ponto de acesso, a catraca. Também sao considerados dados endégenos a quantidade diaria
de tickets de refeicao vendidos pelo Restaurante. Em ambos casos, as informacdes sao tidas dos
dias letivos. Esses dados sdo transformados em entrada de redes neurais, em formato de série

temporais.

Dados exdgenos: sdo todos os outros dados fora do dominio de predi¢do. Para este
problema, sdo parametros derivados das datas das observacdes, como por exemplo o dado cate-

gobrico que representa o dia da semana (segunda-feira a sexta feira), e os dados climaticos.

4.3 Obtencao e tratamento dos dados

A obtengdo dos dados € realizada por meio de duas fontes distintas, sendo os dados en-
dogenos inteiramente fornecidos através do setor de tecnologia da informacao do ICT Unifesp,
parte dos dados exdgenos da data de registro dos dados endégenos coletados, e a parte restante
dos dados exdgenos, os dados climédticos, sdo obtidos através da uma estacdo meteorolégica

mais proxima ao ICT Unifesp, localizada na cidade de Taubaté-SP.

4.3.1 Dados endogenos

Os dados histéricos de consumo no restaurante foram retirados do atual sistema banco
de dados de refeicoes subsidiadas do Hospital Sdo Paulo, que gerencia os dados dos refeitorios
de todos as unidades da Unifesp. Apenas alguns funciondrios autorizados t€m acesso ao banco
de dados da institui¢ao, portanto para coletar tais dados o presente trabalho obteve uma autori-
zacdo com a direcdo do campus ICT-Unifesp. Foram solicitados os dados de consumo apenas
para os discentes de graduagdo, visto que o banco de dados ainda possui as informagdes de
consumo de docentes, alunos de pos-graduagdo e visitantes, porém claro com menor relevancia
em termos quantitativo. Além disso, o padrdo de consumo destes outros estratos do meio aca-
démico pode influenciar o processo de predicao das demandas trazendo tendéncias diferentes.
Na tabel

ApoOs a coleta, os dados de consumo do restaurante foram transformados em um pro-

cesso de aproximacao por uma série temporal, para um intervalo de cinco dias, e em cada regis-
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Tabela 1: Formato original dos dados originais obtidos pelo restaurante universitario

DATA (19/12/2017) | (18/12/2017)
VENDAS CAFE 0 0
VENDAS ALMOCO 24 71
VENDAS JANTAR 0 0
VENDAS REFEICAO 24 71
TOTAL VENDAS 24 71
ENTR. CAFE 0 0
ENTR. ALMOCO 42 70
ENTR. JANTAR 3 24
TOTAL ENTR. REFEICAO | 45 94
TOTAL ENTRADA 45 94

tro de venda acrescentados cinco novos atributos contendo os valores passados, deste mesmo
atributo, em um intervalo de cinco dias anteriores. Este processo adapta o conjunto de dados
para o processo de memorizacao das entradas, estruturando o formato compativel de leitura de

dados nos modelos de redes neurais aplicados.

A Tabela|2|exemplifica a nova estrutura de um registro de dado do restaurante, com um
intervalo temporal de cinco dias anteriores. Nota-se que o valor de consumo da data 20/04/2017
foi removido do conjunto de dados, por se tratar o valor supervisionado a ser previsto, dado que
o processo de aprendizado das redes neurais utilizam apenas dados no passado, a partir de um

dia anterior.

DATA (19/12/2017)
1 DIA ANTERIOR 500

2 DIAS ANTERIORES | 00

3 DIAS ANTERIORES | 300

4 DIAS ANTERIORES | 200

5 DIAS ANTERIORES | 100

Tabela 2: Transformacgdo dos registros do restaurante em uma série temporal.

4.3.2 Dados exdgenos

Os dados exdgenos correlacionados com o consumo se dividem em dois tipos princi-
pais, dados climaticos coletados de estagdes meteoroldgicas proximas ao ICT-Unifesp, e dados

derivados das datas dos registros de consumo.

Em relagdo as varidveis climéticas utilizadas como dados exdgenos, foram considera-
dos parametros que possam afetar o consumo de refei¢cdes de forma indireta, como temperatura
média ambiente, pressdo atmosférica, umidade e velocidade do vento. Tais parametros podem
ser obtidos de forma gratuita pelo BDMEP - Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e

Pesquisa, pertencente a instituicdo publica INMET - Instituto Nacional de Meteorologia, per-
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tencente ao Ministério da agricultura, pecudria e abastecimento. E necessrio um cadastro na
plataforma do INMET E] para a obtencdo dos dados. A instituicdo contém dados registrados de
forma digital desde 1961 no pais inteiro, os dados histéricos referentes a periodos anteriores a
1961 ainda ndo estdo em forma digital e, portanto, estdo indisponiveis no BDMEP. Importante

ressaltar que o BDMEP leva 90 dias para registrar cada nova data.

Além dos dados ambientais, também foram gerados dados exdgenos a partir dos dados
de consumo coletados. A informac@o de data contida nos indices dos registros dos dados en-
dégenos, foi derivada em diversas informagdes que representam o comportamento de consumo
em relacdo a sazonalidade da frequéncia dos alunos influenciada pelas agendas de atividades
académicas.

Os seguintes parametros foram definidos:

Semestre 1 ou 2 em formato categérico e binério;

Dia da semana em formato categérico e bindrio;

Distancia em dias até o registro anterior e posterior;
* Avanco do semestre em escala percentual;

* Avanco do més em escala percentual.

O consumo distribuido em uma janela de cinco dias para entrada nas redes MLP se-
guiu padrao semelhante com os trabalho de previsao de demanda em R.U realizados por Lopes
(2008) e [Rocha, Matos e Frei (2011)), ilustrado na Figura [ 1] Por fim, a Tabela [3| representa o
conjunto de dados estruturados e preparados para o processo de divisdo em dominios de treino,

validagdo e teste para o treino dos modelos.

Por fim, a Tabela [3] representa o conjunto de dados estruturados e preparados para o

processo de divisdo em dominios de treino, validagao e teste para o treino dos modelos.

4.3.3 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento € realizada a transformacio dos dados endégenos em
séries temporais, de comprimento de cinco dias, normalizagdo com remocdo de outliers, €
aplicag@o de escala 0 a 1, para que todos os dados correspondam a um mesmo dominio de
aprendizado. Apds a conclusdo destas etapas, o conjunto de dados foi preparado para as fa-
ses experimentais 1 e 2, que realizaram uma divisdo do conjunto final de dados em intervalos

temporais distintos. Apesar da distribui¢cdo dos dados se apresentarem em datas em fun¢do do

' http://www.inmet.gov.br/portal/index.phpr=bdmep/bdmep
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Estrutura final do conjunto de dados indexados por data:

identificador nome da varidvel tipo de variavel
0 SEMESTRE_1 int64
1 SEMESTRE_2 int64
2 SEGUNDA int64
3 TERCA int64
4 QUARTA int64
5 QUINTA int64
6 SEXTA int64
7 DISTANCIA_DIA_ANTERIOR int64
8 DISTANCIA_DIA_POSTERIOR int64
9 PERC_CONCLUSAO_SEM float64
10 PERC_CONCLUSAO_MES float64
11 PRESSAO_ATMOSFERICA float64
12 TEMPERATURA float64
13 UMIDADE int64
14 VENTO float64
15 VENDAS_ALMOCO int64
16 VENDAS_ALMOCO_1 int64
17 VENDAS_ALMOCO_2 int64
18 VENDAS_ALMOCO_3 int64
19 VENDAS_ALMOCO_4 int64
20 VENDAS_ALMOCO_5 int64
21 ENTR_ALMOCO int64
22 ENTR_ALMOCO_1 int64
23 ENTR_ALMOCQO_2 int64
24 ENTR_ALMOCO_3 int64
25 ENTR_ALMOCO_4 int64
26 ENTR_ALMOCO_5 int64
27 ENTR_JANTAR int64
28 ENTR_JANTAR_1 int64
29 ENTR_JANTAR_2 int64
30 ENTR_JANTAR_3 int64
31 ENTR_JANTAR_4 int64
32 ENTR_JANTAR_5 int64

Tabela 3: Estrutura final do conjunto de dados indexados por data

tempo se classificando em um modelo de série temporal, assume-se a hipétese que o compor-
tamento dos mesmos também € impactado por relacdes causais com outros varidveis exdgenas,
como recesso académico, feriados, eventos, precipitacdes intensas que causam transito local e

impactam na logistica e frequéncia do publico, entre outras varidveis de causas menos aparentes

4.3.4 Tratamento dos dados para entrada nos modelos

Os dados enddgenos, ap0s estruturados na tabela final do conjuntos de dados, passam

pelas seguintes transformacdes:
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* Calculo do desvio padrao de cada vetor de atributos, e normalizacdo dos valores maximos

para o teto de 3x o desvio padrdo, e minimo de 0;

* Transformagdo dos dados em escalade O e 1.

Os dados exdgenos ndo passam pela transformacdo em série temporal, portanto os mesmos

foram tratados de acordo com os passos:

* Transformacao dos dados em escalade O e 1;

* Os parametros categoéricos bindrios (dias da semana e semestre) ja estdo escalados por

serem categorias bindrias.

4.3.5 Fases Experimentais

O processo experimental foi realizado em dois roteiros distintos de divisao do dominio

temporal do conjunto de dados, e os resultados obtidos entre as duas fases foram comparados.

O conjunto de dados contemplando o periodo de 2017 a 2019, foi dividido em conjunto

de treino, validacao e teste da seguinte maneira:

1° Fase com validaciao no 1° semestre de 2018 e teste no 1° semestre de 2019 Neste roteiro,
o semestre de validagdo que compde o conjunto de dados para o treino backpropagation das
redes neurais contempla o primeiro semestre de 2018 e o conjunto de teste contempla o primeiro
semestre de 2019. Os dados de 2017 contemplando o 1° e 2° semestre, e 2018 contemplando o
2° semestre, foram usados para treino. Os resultados obtidos nesta divisdo foram usados para
validar a hipétese de que os modelos aprendem especificamente a sazonalidade de consumo
no primeiro semestre, se saindo melhor nos testes realizados no primeiro semestre de 2019,
em comparacdo aos outros modelos treinados com validacdo no ano todo de 2018. Portanto, o

conjunto de dados da primeira fase contempla o seguinte dominio:

* Conjunto de treino dos modelos, contemplando o primeiro e segundo semestre de 2017,

e segundo semestre de 2018;
* Conjunto de validacdo dos modelos, contemplando o primeiro semestre de 2018;
* Conjunto de teste dos modelos, contemplando o primeiro semestre de 2019.
2° Fase com treino em 2017, validacao em 2018 e teste em 2019 Nesta fase, os conjuntos
foram divididos conforme sua descri¢do e o melhor modelo encontrado passa por uma tltima

etapa de teste no dominio da primeira fase (teste somente no primeiro semestre de 2019). As

métricas obtidas neste teste foram comparadas com o melhor modelo da primeira fase.
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4.4 Definicao e treino dos modelos

No conjunto de dados deste trabalho, os dados obtidos se dividem em dados temporais
e endogenos (tal que cada registro de consumo e venda trds a informac¢do de seu dominio em
um intervalo temporal de cinco dias anteriores) e dados discretos e exdgenos, sendo varidveis

categoricas de data para cada registro, e varidveis climdticas.

Portanto foi necessaria a implementagcdo de modelos especificos para entradas temporais
e modelos especificos para as entradas discretas. Para a saida final foi implementado um comité
de redes neurais endégenas e exdgenas, com um neurdnio perceptron na saida, recebendo os
dois valores dos modelos endégenos e exdgenos para a regressao das saidas das duas redes ao

valor que serd a predicdo do consumo.

Modelos endégenos

* Desenvolvimento das redes perceptron de baixa profundidade para avaliar o aprendizado

da rede;
* Aumento da profundidade da rede e avaliar as mudancas da func¢io de perda RMSE;

* Implementacdo e avaliagdo dos modelos com redes recorrentes GRU, conforme a Figura.
que sdo especialmente desenvolvidos para o aprendizado com memorizagdo de dados,
e no caso deste trabalho, podem memorizar as sazonalidades semanais de consumo (em

um intervalo de cinco dias).

Modelos Mistos : Endégenos e Exégenos

* Para os dados temporais (consumo e venda) utilizou-se os melhores modelos endégenos

dos experimentos anteriores para as entradas enddgenas.

* Para os dados discretos e categdricos adaptou-se a entrada destes dados para rede percep-

tron

* Concatenou-se a saida das duas redes neurais em um perceptron criando um comité de

redes neurais para obter a saida final prevista.

4.4.1 Hiper parametros : Funcéo de ativagao e otimizador

Conforme fundamentado no Capitulo[2] na Sec¢do [2.2.1] a fungdo de ativa¢do da a capa-
cidade do perceptron, quando conectado em rede, de resolver problemas lineares e nao lineares,
agregando adaptacdo e improviso ao resolver programas que ndo estao contidos em seus dados

de alimentagdo. Portanto para as camadas ocultados das redes neurais MLP desenvolvidas sera
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aplicada a funcdo ReLu e para o neur6nio de saida serd aplicada a func¢ao linear, e o otimizador
de treino realiza a fun¢do de otimizar o tempo de convergéncia do reajuste dos pesos a valores

ideais, sendo escolhido o otimizador ADAM com taxa de aprendizado definido em 0,001.

4.5 Teste e Métricas de avaliagcao

As principais métricas de avaliacdo dos modelos sdo a Raiz do Erro Quadratico Médio
ou em inglés Root Mean Squared Error (RMSE), O coeficiente de correlacdo de Pearson (R),
e o coeficiente "chi-quadrado"definido como R?. Estas métricas estatisticas foram utilizado nas
etapas de teste para avaliar a proximidade das predi¢des do modelo com o comportamento real
de consumo. As equacdes e apresentam a formulacio para o RMSE e o coeficiente de

Pearson (R), respectivamente.

3

RMSE = (st — z0bs)?2 (4.1)

7
=1

S|

7% Z?:l(xest - iest) * (l'obs - fobs)

Oest * Opbs

R:

4.2)

Onde “est” sao os valores estimados; “obs’ sao os valores reais; n € o numero de amos-
tras ; 0 € o desvio padrao; R € a correlagdo linear; z é a média de x. Avaliou-se também os
erros positivos e negativos entre os valores previstos e reais, para representar quantas refei¢oes
seriam descartadas e quantas estariam em falta se a producgdo de refeicdes fosse de acordo com

as predi¢des do modelo.
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5 Resultados

Este Capitulo descreve os principais resultados experimentais obtidos durante esta pes-
quisa. Como descrito no Capitulo 4, os experimentos foram conduzidos em duas fases. Contudo,
optou-se por apresentar neste Capitulo, apenas os principais resultados obtidos. Os demais re-
sultados estdo disponiveis nos Anexos deste documento. As primeiras secdes introduzem a
organizacio dos dados, uma breve andlise das varidveis e o protocolo experimental, respectiva-

mente.

5.1 Organizacao do conjunto de dados

O procedimento de coleta de dados foi realizado de acordo com a metodologia da Se¢ao
4.3.1] para os dados enddgenos, e de acordo com os passos da Secdo {.3.2] foram obtidos os
dados exégenos. Ambos os conjuntos de dados coletados foram estruturados conforme a Tabela
B3] contendo um intervalo temporal de registros, desde o 12 de abril de 2017 (2017-04-12) para o
primeiro registro até o 16 de dezembro de 2019 (2019-12-16) para o dltimo registro, totalizando

514 registros de consumo de refeigdes em dias letivos.

Conforme a metodologia definida na Segdo {4.3.5] este conjunto de dados com o total
de 514 registros, foi duplicado para 2 fases experimentais distintas, cada fase com uma organi-
zacdo especifica do conjunto de dados. O conjunto de dados da primeira fase experimental foi
organizado de acordo com a Figura[I4] Esta fase tem o conjunto de validagido contemplando ex-
clusivamente o primeiro semestre de 2018, indicando que o primeiro semestre de 2018 pudesse
apresentar um movimento de consumo e vendas semelhante ao primeiro semestre de 2019,

sendo a ideal para testes envolvendo somente o primeiro semestre do conjunto de testes.

2017 2018
w SEMESTRE_2 VALIDAGAO SEMESTRE_2 TESTE
O O O O O
2017 T RENO 2018 T mReNo 2019
SEMESTRE._1 SEMESTRE._1 SEMESTRE_1

Figura 14: Dominio temporal da fase 1.

Para a segunda fase o conjunto de dados foi organizado de acordo com a Figura[l5] Para
esta fase o conjunto de valida¢do selecionado contemplou o ano letivo de 2018 por completo, ja
para os experimentos de teste dos modelos os dados selecionados contemplaram o todo o ano
letivo de 2019.
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2017 2018 2019
w SEMESTRE_2 VALIDAGAG SEMESTRE_2 TESTE SEMESTRE_2
O O O O) O O
A o A A A A
2017 o] 2018 T 2019 =
SEMESTRE_1 SEMESTRE_1 SEMESTRE_1

Figura 15: Dominio temporal da fase 2

5.1.1  Manipulacéao e pré-processamento do conjunto de dados

Buscando organizar os dados brutos obtidos para a sua posterior aplicacdo nos modelos
foram encontrados algumas peculiaridades. A primeira dificuldade encontrada nos experimen-
tos fol um comportamento andmalo do resultados de previsdo para o modelo RNN_ENDO_2.
A linha azul na Figura @ representa uma previsao refeicdes do modelo RNN_ENDO_2, e a
linha vermelha valores reais de consumo do primeiro semestre de 2019. Com isto, foi possivel

observar que em ambos os conjuntos (real e predito) este comportamento estava presente.

ST —
_|’____

|
- CONSUMO REAL W

- PREVISTO

100 v

2019/01 2019/05 201912

Figura 16: Resultado do modelo RNN_ENDQO_2 obtido sobre o conjunto de dados
aleatoriamente ordenado sobre o tempo.

Ap6s uma andlise exploratdria foi descoberto que os registros continham um erro na
indexacdo por data, onde a estampa de datas se apresentava trocada, ou seja os dias por meses
e vice-versa. Apds a corre¢do deste problema indexacdo os dados de consumo real e previsao
produziram resultados realisticos e dentro do formato esperado, conforme apresentado na Fi-
gura que apresenta um exemplo de predi¢do pelo modelo RNN_ENDO_2 e os dados reais

para o periodo do almoco.

500— _ MoA A N A o A

- CONSUMO REAL
- PREVISTO |

%

= |
mzl.'zo1g 05/07/2019

Figura 17: Resultado do modelo RNN_ENDO_2 obtido sobre o conjunto de dados com
ordenacao corrigida



5.2. Avaliagdo das Varidveis 51

5.2 Avaliacao das Variaveis

Nessa Secdo serdo feitos alguns comentdrios em relacao as caracteristicas das varidveis
que foram mais importantes para o problema, e serdo apresentados alguns graficos dos estudo

estatistico feito para avaliar as relacoes entre elas.

5.2.1 Estimativas de consumo do restaurante

A andlise da técnica de estimagdo de consumo, realizada de forma subjetiva em relacdo
ao consumo da semana anterior, utiliza-se do calculo de 30% de producdo acima do consumo
do quinto dia anterior. Este método de estimativa é foi adotado para tolerar descartes devido a
existéncia de multa contratual por falta de refei¢des. Ainda, € possivel observar que este modelo
de 30% a mais produz um comportamento linear, representado pela linha azul na Figura [I8]

estando distante do comportamento real de consumo, indicado pela linha vermelha.

500 —— ENTR_ALMOCO_REAL
ﬂ —— RU_ALMOCO_PRED_PREVISTO
500
ok
w400
L_)‘ |
w 300 | A
[T
LI-I /
200
100 \\
o ok o° © o I\ P A0 A A
10@ 10@ 1039 10@ 10@ 10@ 10@ 1039 20 e

DATA

Figura 18: Estimativa do restaurante para o ano de 2019.

Apesar da estimativa seguir as tendéncias de quedas e aumento de consumo, a Figura
[19] apresenta a dispersdo gerada entre a estimava do R.U e o consumo real no ano de 2019,
demonstrando que a regressao linear (linha vermelha) tem o eixo totalmente descentralizado
com a fun¢do identidade da estimativa ideal (representada pela diagonal imagindria formada

entre a origem do grafico e o vértice superior direito).

Assim esse formato de predi¢do gera também um erro maior do que 30% no somat6-
rio total de refei¢cOes descartadas no semestre, ocasionado pelo comportamento oscilatério do

consumo, conforme a Tabela

5.2.2 Analise das variaveis enddgenas

As varidveis enddgenas sdo os parametros temporais de entrada nos modelos MLP e

GRU, correspondentes ao dominio de consumo no restaurante.
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Figura 19: Gréfico de dispersao da estimativa de consumo do restaurante para o ano de 2019.

Consumo com margem 30% acima do 5o dia anterior

TOTAL DE REFEICOES CONSUMIDAS
TOTAL DE REFEICOES ESTIMADAS
CORRELACAO (r)

P-value
RMSE
SOMA DOS ERROS POSITIVOS
SOMA DOS ERROS NEGATIVOS
ERRO ABSOLUTO MEDIANO
ERRO ABSOLUTO PERCENTUAL MEDIO

58653
76262
0.4006
2.0845e-08
191.7620
23412
-5803
133.0
205.6113%

Tabela 4: Métricas da estima de consumo do restaurante para o ano de 2019

5.2.2.1

Consumo do dia vigente em relacdo as vendas de tickets do dia anterior

E possivel notar na Figura [20| que as vendas de tickets no periodo de almoco apresen-

taram comportamento diferente no ano de 2017 em comparag@o aos anos seguintes devido a

uma limita¢do imposta pelo restaurante, a partir de 2018 os alunos poderiam adquirir apenas

2 tickets por dia. Possivelmente, esta limitacao foi dada para aproximar o comportamento de

consumo de 1 ou 2 dias seguintes a venda do ticket. Esta limitacdo pode ser interpretada como

método de auxilio a gestdo para a producdo de refei¢des e para o tratamento de desperdicio.
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Figura 20: Correlacdo entre consumo e vendas de almoco.
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Mesmo com o valor outlier de 2000 vendas em um udnico dia, € com a nova limitacdo
de compras de fickets a partir de 2018, o consumo no horério de almogo esta fortemente relaci-
onado com as vendas de tickets no periodo do almog¢o de um dia anterior. Nota-se também que
os alunos se adaptaram a limitacdo imposta para utilizacdo dos tickets com prazo de validade
de apenas dois dias, conforme o valor do coeficiente de correlagdo é de aproximadamente em

72%, como apresentado na Tabela@

Tabela 5: Comparacio de consumo com um dia anterior

CONSUMO EM RELACAO AS VENDAS DE 1 DIA ANTERIOR

CORRELACAO (r) 0.7255528038157009
P-value 5.399561176138223e-41
RMSE 260.5399426736619
ERRO ABSOLUTO MEDIANO 139.0
ERRO ABSOLUTO PERCENTUAL MEDIO 90.18

Ha outros fatores ndo previstos envolvidos, como possiveis falha de registros de vendas
no sistema, bem como o valor outlier de 2000 vendas pode ser interpretado com a migragao de
sistema e banco de dados de refei¢des que ocorreu em 2017 da unidade Talim do ICT-Unifesp
para o banco de dados do Hospital Sdo Paulo. Possivelmente também foram importadas vendas

do sistema antigo sem a diferenciacio de datas.

A soma das vendas de refei¢des no horario do almoco, obteve um total de 242282 para
todos os 514 registros no conjunto de dados. Neste mesmo periodo o valor real de consumo,
ou seja alunos que efetivamente ingressaram no restaurante (passaram pela catraca) totalizou
163752 refeicdes. Apesar de notdria, a diferenca de 78.530 refei¢des vendidas acima do con-
sumo real nao foi passivel de investigar neste trabalho. Ressaltando que estes valores foram
obtidos no conjunto original de dados fornecidos pelo fiscal de contrato do R.U do ICT-Unifesp

por meio de solicitacdo via e-mail para este fiscal.

5.2.2.2 Normalizacado e escala de features

O processo de normalizagdo e escala € demonstrado nesta Se¢do com a feature de ven-
das de tickets de 1 dia anterior, pois entre todas esta € a que produziu outliers de maior destaque.
A normalizacdo dos dados € feita com o teto de 3x o desvio padrdo médio, logo o pico de 2000
vendas foi normalizado para o valor arredondado de 1356 refei¢cdes. Mesmo com a normaliza-

¢do, o comportamento linear desta feature se manteve, conforme apresentado na Figura 22]
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Figura 21: Gréfico de dispersdo entre consumo e vendas de almoco.
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Figura 22: Vendas de fickets normalizados com teto de 3x o desvio padrio.

Ap6s a normalizacdo foi realizada a padronizacio da escala de 0 a 1 nesta e conforme €

observado na Figura[23] o comportamento linear foi novamente mantido.
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Figura 23: Vendas de fickets escalada entre O a 1.



5.2. Avaliagdo das Varidveis 55

Este processo de normalizagdo e escala foi realizado para todas as métricas endégenas

e também para as métricas climaticas.

5.2.2.3 Consumo atual em relacao ao consumo do jantar de 1 dia anterior.

Buscando encontrar e avaliar os possiveis relacionamento entre as diversas métricas
utilizadas, esta andlise ganhou destaque como um efeito andmalo e provavelmente casual en-
contrando entre os dados. Apesar das grades curriculares e horarios dos alunos que consomem
refeicoes no almogo serem, geralmente, dispares aos alunos que consomem o jantar na noite
do dia anterior, nota-se uma relagao evidente entre estas 2 varidveis. Esse comportamento pode
ser evidenciado pela congruéncia entre os pardmetros, como demonstrado na Figura [24] e pela
elevada correlacdo obtida na regressao linear (R = 0,7655) entre esses 2 consumos, apresentada
na Figura 25 Ainda que apresente uma relevante correlagio, ndo foi possivel determinar uma

causa evidente para este efeito andmalo encontrado.
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Figura 24: Correlagao de consumo de almoco e jantar de 1 dia anterior.
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Figura 25: Gréfico de dispersdo entre consumo e jantar de 1 dia anterior.
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5.2.3 Analise da sazonalidade semanal

Os gréficos de consumo a seguir da Figura 26] representando a segunda-feira, até a Fi-
gura representando a sexta-feira, sdo gerados para as features categéricas bindrias, com a
funcionalidade violin-plot da biblioteca seaborn, propria para distribuicdo de varidveis catego-

ricas bindrias em um conjunto de dados.

O violino azul com o valor 1 representa a distribui¢do do consumo ao longo do conjunto
total de dados. O violino com valor zero pode ser ignorado e é um retorno padrdao no grafico
da ferramenta, representando o complemento do consumo para o dia da semana considerado.
Nas sextas feiras, o consumo teve escala de distribuicdo menor para todo o conjunto 2019. Foi
notdrio que apesar da alternancia de grades horarias durante a troca de semestres no ano de

2019, os dias de terca e quinta feira concentraram o maior movimento de consumo.
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Figura 26: Gréfico de violino da Figura 27: Gréfico de violino da
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Figura 30: Gréfico de violino da
distribui¢do do consumo na sexta feira.

5.2.4 Analise das varidveis exdgenas

As varidveis exdgenas correspondem aos parametros, de dominio discreto, que sao uti-
lizados exclusivamente nos modelos de redes neurais mistos, e sdo lidos pelas camadas MLP

destes modelos.

5.2.4.1 Consumo atual em relagdo ao avanco do semestre

Para esta andlise foi necessdrio restringir o dominio de anélise para 1 semestre, o con-
sumo em relacdo ao avango do semestre teve queda abrupta nos ultimos dias do semestre, por-

tanto a correla¢do dos conjuntos de dados das Figuras [31]e [32] obteve valor negativo.
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Figura 31: 1a Fase : Relagdo da distribui¢do do consumo com o avango do semestre,
Correlacao (r) = -0.35.
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Figura 32: Gréfico de dispersao da distribui¢do do consumo com o avango do semestre.

5.3 Protocolo Experimental

Nesta Secdo se iniciam os experimentos com os modelos de redes neurais. O primeiro
experimento avalia o potencial de aprendizado dos modelos em predizer o consumo do RU, por
meio de um modelo basico de rede neural, ao concluir que as topologias mais bésicas de redes
neurais tem potencial de aprendizado sobre o problema foram desenvolvidas novas topologias.
Em seguida, foi selecionado a topologia e a fase experimental que trouxe os melhores resultados

e por fim a mesma € analisada e indicada como a solug¢do final do trabalho.

5.3.1 Avaliacao do aprendizado do problema da predicao de refeigcdes
por meio de redes neurais MLP

5.3.1.1 Ajuste empirico de topologia do primeiro modelo perceptron

O primeiro experimento com redes neurais realizado na primeira fase experimental,
avaliou a capacidade de aprendizado do modelo perceptron sobre a sazonalidade dos dados
enddgenos, referentes ao dominio de consumo de refeicdes no R.U, verificando se o compor-
tamento de consumo no restaurante pode ser aprendido por este tipo de rede neural, portanto

foi definida 1 rede neural inicial perceptron com apenas 1 camada oculta contendo 1 neurdnio
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para 15 parametros de entrada (mesmo ndmero de parametros endégenos) e com 1 neurdnio de
saida, denominada de MLP1.

Os parametros endogenos correspondem a uma série temporal de intervalo de 5 dias
anteriores para consumo de refei¢cdes no periodo do almocgo, jantar e de vendas de tickets no
periodo do almogo. O modelo foi denominado MLP1, sua ilustragdo pode ser visualizada na
Figura 33| obtida pela ferramenta NETRON.

InputLayer

ragged = false

sparse = false

batch_input_shape = null, 5, 3

kernel {15x1)
bias {1)
activation = relu

units = 1

kernel {1x1)
bias (1)

units = 1

h
| dense_1 |

Figura 33: Topologia do modelo MLP1, Ferramenta NETRON.

Cada camada do modelo MLP1 corresponde a um bloco com titulo Dense nesta Figura,
a primeira aresta da Figura entre o bloco input e InputLayer demonstra as 3 séries tempo-
rais dos parametros de entrada, com intervalo de 5 dias passados cada. ENTR_ALMOCO,
ENTR_JANTAR e VENDAS_ALMOCO. O bloco Flatten converte cada dia de entrada das
séries temporais em um parametro de entrada da rede neural MLP, conforme modelo conceitual
do trabalho de ilustrado na Figura [T1] que utiliza apenas 1 pardmetro endégeno
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com intervalo temporal também de 5 dias. A primeira camada oculta desta rede pode ser vi-
sualizada no primeiro bloco dense da Figura que demonstra a funcio de ativacdo ReLu deste
neurdnio, € o nimero de unidades desta camada sendo 1. A camada de saida € o ultimo bloco
da Figura, também com 1 unidade, e como a funcdo de ativagdo € linear, ela ndo é exibida na

descricao do bloco.

O treino deste modelo foi executado, obtendo RMSE com o valor 130,62 sobre o con-
junto de validacao, neste caso da primeira fase sendo os dados do primeiro semestre de 2018, e
¢ possivel notar na Figura[34]que as linhas da func¢o de perda e treino demonstraram um treino
adequado até a ultima época de treino, e como ndo houve uma aplica¢do de Validation Loss

simultanea com Train Loss, o treino nao produziu um overfitting.

Historia Treino

| Tain Loss
| Validation Loss

o 250 500 750 1000 1250 1500

Figura 34: Gréfico de treino do modelo MLP1, RMSE = 130,62

Portanto foi aumentada a profundidade do modelo MLP1 obtendo-se 0 modelo MLP2
com topologia ilustrada na Figura [35] e ap6s o treino deste modelo foi possivel notar a dimi-
nui¢do do RMSE para o valor de 107.97, como observado na Figura E possivel notar que
a partir da época 300 de treino, a linha 7rain Loss comecou a sofrer um decréscimo de erro a
medique o Validation Loss iniciou um ganho de erro a partir da época 400. Como a reconfigura-
cdo de topologia da rede produziu melhora de resultados até um overfitting saturar esta melhoria
para esta topologia, se validou a hipétese de que a predi¢do do consumo no restaurante, pode ser
aprendida por modelos simples de redes neurais, e portanto a pesquisa seguiu com a definicao

de novos modelos demonstrados na préoxima Secao.
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Figura 35: Topologia do modelo MLP2.
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Figura 36: Gréfico de treino do modelo MLP2. RMSE = 107,97.

5.3.2 Topologias dos melhores modelos

Nesta secdo sao feitos alguns comentdrios sobre as topologias dos modelos que obti-
veram resultados, apresentados com figuras esquematicas da rede. Para o resto dos modelos

treinados, o mesmo procedimento € feito no anexo[A]

5.3.2.1 Modelo misto RNN_EXO 1, melhor resultado na segunda fase e em todo o
trabalho

Interpretando o digrama do primeiro modelo misto, RNN_EXO_1, na Figura o bloco
com titulo GRU a esquerda na Figura de topologia do modelo, trata as entradas enddgenas (tem-
porais), assim como exemplificado nos modelos GRU enddgenos. O bloco com titulo Dense é
uma rede MLP que recebe um input com 10 parametros de 1 dimensao, portanto todos dis-
cretos, correspondendo aos 4 parametros climaticos (temperatura, umidade, pressdo e vento), 1
parametro para o dia da semana vigente, 1 para o semestre vigente e 4 parametros de controle do
calendério (distancia da data anterior, posterior, avanco do semestre, avanco do més). A saida
dos blocos GRU e MLP sao concatenadas e tratadas pelo bloco MLP de saida.
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Figura 37: Topologia do modelo RNN_EXO_1.

5.3.2.2 Modelo endégeno GRU RNN_ENDO_2, melhor resultado na primeira fase

Este modelo foi obtido através de uma segunda reconfiguragdo do primeiro modelo
GRU, RNN_ENDO_1 detalhado na Figura @ com o aumento da profundidade de unidades
deste modelo anterior, em formato regressivo de 16 unidades na primeira camada, 8 unidades
na segunda e 4 na terceira, e com a inclusdo do recurso dropout fundamentado no tépico[2.2.4.1]
sua topologia final é observada na Figura [38] Este modelo produziu o melhores resultados na

primeira fase experimental, detalhados na Figura 39| na préxima Secdo.
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Figura 38: Topologia do modelo RNN_ENDO_2.
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5.3.3 Diferencas principais dos resultados entre as fases experimen-
tais
Diferencas entre os melhores modelos Para os experimentos da 1a fase, o modelo que pro-

duziu o menor RMSE no conjunto de testes com vantagem em todas as outras métricas foi o

modelo endogeno, RNN_ENDO_2, com algumas anomalias de predi¢do, como observado na

Figura[39]
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Figura 39: Analise de anomalias preditivas do RNN_ENDQO_2

Os pontos verdes outliers representam predi¢des que corresponderam a tendéncia de alta
ou baixa de consumo mas com erros discrepante, e 0os pontos vermelhos representam predi¢des
com tendéncia inversa ao consumo. As justificativas para a predicdo dentro da tendéncia, se
encontram na Tabela 6] denotando datas especiais que ndo poderiam corresponder ao processo

de aprendizado do modelo.

Tabela 6: Erros de predi¢des do modelo RNN_ENDO_2 na 1a fase

Data Consumo Justificativa
01/03/2019 (sexta feira) 224 Sexta Feira pré - carnaval
03/06/2019 (segunda feira) 13 Segunda Feira pos paralisacdo estudantil

As justificativas para previsdes onde o modelo seguiu tendéncia oposta ao consumo

também corresponderam a datas especiais, conferidas na Tabela[7}

Tabela 7: Anomalias de predi¢cdes do modelo RNN_ENDO_2 na 1a fase

Data Consumo Justificativa
08/03/2019 (sexta feira) 209 Sexta Feira pds - carnaval
15/05/2019 (quarta feira) 19 Paralisacdo estudantil na praca Afonso Pena
30/05/2019 (quinta feira) 38 Paralisacdo estudantil na Praca Afonso pena
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Nas métricas deste modelo, é observado na Tabela [§] que a soma dos erros positivos,
correspondeu a um descarte de aproximadamente 3479 refei¢des, e o erro quadritico médio de

previsdo foi de aproximadamente 108 refeicoes.

Tabela 8: Métricas do melhor modelo: RNN_ENDO_2

Melhor modelo: RNN_ENDO_2:
Total_Consumidas 31962
Total Previstas 31465,61133
Erro_Total Previsao -496,3886719
Percentual_Erro_Total -1,5530%

Correlagio 0,595439895
P-value 9,42215E-10
RMSE 108,0663015
Soma dos erros Negativos 2982,567947
Soma dos erros Positivos 3478,957266
ERRO_ABS_MEDIANO 46,70721436
ERRO_ABSOLUTO_PERCENTUAL_MEDIO 74,93539002

Ja na segunda fase, todos os modelos obtiveram melhoras no erro de treino sobre o
conjunto de validacdo, e foi obtido o modelo com as melhores predi¢des do trabalho, o0 modelo
misto RNN_EXO_1 detalhado em sua prépria Segdo a seguir. E importante notar que as 2
fases produziram melhores modelos de classes distintas, a primeira com um modelo que utiliza
apenas dados endégenos, e que contempla um conjunto de validagcdo e teste com amplitude
de apenas 1 semestre, e a segunda com um modelo que utiliza dados temporais e discretos, e
que utiliza conjunto de validacdo e teste com amplitude de 1 ano. Isso denota que resultados
melhores foram conquistados sem nenhuma alteracdo de pardmetros e hiper-parametros nos

modelos, alterando-se apenas a organizacao temporal dos conjuntos de dados.

Durante o teste de todos os modelos, apenas o primeiro semestre contemplou datas

especiais onde estes modelos produziram anomalias de previsoes, ilustrado como exemplo na
Figura[39]

5.4 Resultados com o melhor modelo, RNN_EXO 1

Este modelo, representado na Figura[37] obteve os melhores resultados de todo este tra-
balho, quando foi treinando na segunda fase experimental. E notério sua melhoria de resultados

com uma tnica mudanga da organizagdo dos conjuntos de dados entre as fases experimentais.

5.4.1 Comparativo do treino entre as duas fases

Nota-se que este modelo produziu convergiu a um overfitting de forma mais lenta na

primeira fase, ilustrado na Figura #0]em comparagdo ao treino da segunda fase demonstrando
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uma convergéncia a um overfitting rapida e acentuada a partir da época 100, trazendo melhores
resultados com a parada antecipada de treino, ilustrado na Figura#1] A diferenca dos valores
da métrica RMSE entre estes 2 treinos, produzindo um resultado melhor na segunda fase, de
RMSE = 109,97 em comparacdo ao resultado da primeira fase de RMSE = 132,94.

Historia Treino
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Figura 40: Treino do modelo RNN_EXO_1 na la fase, RMSE = 132.94
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Figura 41: Gréfico de treino do modelo RNN_EXO_1 na 2a fase, RMSE = 109.97

5.4.2 Comparativo de teste do modelo no primeiro semestre, entre as
duas fases

Como este modelo treinado na segunda fase obteve os melhores resultados do trabalho,
foram recalculadas as métricas para o teste de modelo dentro do dominio do primeiro semestre
de 2019 para realizar uma comparagdo equivalente com sua versao treinada e testada também

no primeiro semestre de 2019 na primeira fase.
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A Tabela[9|demonstra que o RMSE de teste do modelo treinado na primeira fase obteve
um desempenho menos satisfatorio do que o RMSE treinado na segunda fase de acordo com a
Tabela[I0] O RMSE sendo menor no treino deste modelo na segunda fase trds uma melhoria em
todas as outras métricas em comparagdo com o seu treino na primeira fase. A soma dos erros
positivos de predi¢des também foi menor na segunda fase, o que impacta menor em descarte de
refeicoes. O RMSE deste modelo testado na primeira fase e alcangando RMSE = 106,208 tam-
bém se saiu melhor do que o melhor modelo da primeira fase, o RNN_ENDO_2 que alcangou
RMSE = 108,06.

Tabela 9: RNN_EXO_1 TREINADO NA 1A FASE,TESTE 1o SEMESTRE 2019

RNN_EXO_1 TREINADO NA 1A FASE,TESTE 1o SEMESTRE 2019

RMSE 124.49
TOTAL DE REFEICOES CONSUMIDAS 31962
TOTAL DE REFEICOES PROJETADAS 28728.816
ERRO DE PREVISAO -3233.1839
PERCENTAGEM DE ERRO -10.11%
CORRELACAO (1) 0.41
P-value 6.59¢-05
R2 0.16
SOMA DOS ERROS POSITIVOS 2709.17
SOMA DOS ERROS NEGATIVOS 5942.35
ERRO ABSOLUTO MEDIANO 85.59
ERRO ABSOLUTO PERCENTUAL MEDIO 90.98%

Tabela 10: RNN_EXO_1 TREINADO NA 2A FASE, TESTE 1o SEMESTRE 2019

RNN_EXO_1 TREINADO NA 2A FASE, TESTE 1o SEMESTRE 2019

RMSE 106.2080
TOTAL DE REFEICOES CONSUMIDAS 31962
TOTAL DE REFEICOES PROJETADAS 32170.24
ERRO DE PREVISAO 208.2460
PERCENTAGEM DE ERRO 0.6515%
CORRELACAO (1) 0.59
P-value (p) 1.4143e-09
R2 0.3485
SOMA DOS ERROS POSITIVOS 3454.8698
SOMA DOS ERROS NEGATIVOS 3246.6228
ERRO ABSOLUTO MEDIANO 59.5414
ERRO ABSOLUTO PERCENTUAL MEDIO 83.2671%

O gréfico de dispersdao do modelo treinado na primeira fase, conforme Figura[d2)também
se saiu pior, mais distante da borda superior direita do grafico, em relacdo a dispersao do modelo

treinado na segunda fase conforme a Figura [43]
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Figura 42: Gréfico de dispersao de teste do modelo RNN_EXO_1, 1a fase
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Figura 43: Grafico de dispersao de teste do primeiro semestre, RNN_EXO_1 treinado na
segunda fase.
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Por fim na comparativa entre os graficos de predi¢do, o modelo RNN_EXO_1 treinado
na primeira fase produziu predi¢des piores, e ndo aprendeu a sazonalidade semanal do consumo,
como pode ser observado na Figura[d4] é possivel notar também, na Tabela[9] que a correlagdo
entre os valores previstos e o consumo real, bem como o valor k2 foi inferior em comparacdo
as métricas do modelo treinado na segunda fase, e que este modelo treinado na segunda fase
aprendeu melhor a sazonalidade semanal e mensal do consumo como pode ser observado na
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Figura 44: Teste do modelo RNN_EXO_1, 1a fase.
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Figura 45: Teste do primeiro semestre do RNN_EXO_1 treinado na segunda fase.

5.4.3 Teste final do modelo RNN_EXO 1 para as predicées no RU do
ICT-Unifesp

O teste final do modelo RNN_EXO_1 por fim produziu os melhores resultados com seu
treino na segunda fase e sendo testado para o ano inteiro de 2019. O RMSE observado na Tabela

[T1] foi notoriamente inferior & todos os modelos treinados e testados em todo o trabalho.
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Tabela 11: RNN_EXO_1 TREINADO NA 2A FASE, TESTE ANO DE 2019

RNN_EXO_1 TREINADO NA 2A FASE, TESTE ANO DE 2019

RMSE 99.36
TOTAL DE REFEICOES CONSUMIDAS 58653
TOTAL DE REFEICOES PROJETADAS 62048.04
ERRO DE PREVISAO 3395.04
PERCENTAGEM DE ERRO 5.78%
CORRELACAO (1) 0.67
P-value (p) 3.29¢e-25
R2 0.45
SOMA DOS ERROS POSITIVOS 8163.18
SOMA DOS ERROS NEGATIVOS 4768.13
ERRO ABSOLUTO MEDIANO 55.23
ERRO ABSOLUTO PERCENTUAL MEDIO 83.2671%

O descarte de refei¢des foi obtido pela soma dos erros positivos atingiu o valor de 4768
refeicdes. E possivel notar na Figura 46| que o modelo aprendeu bem a sazonalidade mensal e
semanal do consumo, mas obteve erro discrepante para o primeiro valor previsto do segundo
semestre, o erro foi justificidvel pois seu conjunto de treino contempla apenas 1 ano com 1
alternancia de semestre impossibilitando um aprendizado melhor sobre este comportamento. O
grafico de dispersdo ilustrado na Figura[d7|também demonstra uma boa regressao linear sobre os
valores previstos pelo modelo e o valor real de consumo, se aproximando da func¢do identidade

de uma previsao ideal.
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Figura 46: Gréfico final de teste do modelo RNN_EXO_1.
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Figura 47: Gréfico de dispersao do modelo RNN_EXO_1.

Resultados obtidos pelos outros métodos testados estdo disponives no [B|
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6 Conclusao

Primeiramente, neste trabalho foi possivel avaliar importancia da metodologia de divi-
sdo do conjunto de dados em séries temporais. Visto que com um conjunto de dados de sazonali-
dade temporal, € notério que a ordenagao dos dados na separa¢ao dos conjuntos de treino, teste
e valida¢dao devem seguir uma ordem cronoldgica para os modelos aprenderem com o passado
e realizarem predicdes para o futuro. O comportamento andmalo da predi¢do identificada no
capitulo de divisdo do conjunto de dados da fase 1, demonstrado na figura[I6] e sua eliminagdo
apods a organizagdo correta da série temporal, conforme a figura |17} reforca a a importancia da

sequencia temporal dos dados para o correto aprendizado dos modelos testados.

Com relagcdo ao método de producdo de refeicdes com margem de erro e andlise da
semana anterior foi possivel observar que mesmo com a produ¢do 30% acima do consumo na
semana anterior, no fim de cada semestre, o restaurante do ICT-Unifesp mais do que 30% sao
descartados. Este comportamento oscilatério do consumo e o acréscimo de outliers acaba am-
pliando o erro dos modelos em predizer as refeicdes. No ano de 2019, seguindo este método, 23
mil refei¢des foram descartas. Neste trabalho O Modelo RNN_EXO_3, que apresentou o maior
descarte entre todos os 12 modelos testados, obteve um valor maximo de 8914 descartes.Isso
evidencia a necessidade de se implementar métodos eficientes para a producgdo e planejamento

de refeicOes no restaurante universitario da Unifesp.

Em relagao aos ajustes empiricos da topologia dos modelos durante a etapa de validacao
dos primeiros modelos desenvolvidos foi possivel notar a redu¢do do RMSE ao longo do apro-
fundamento da rede Perceptron para treino e avaliacao sob o conjunto de validacao, validando
a hipétese de que os modelos tem capacidade de aprendizado do problema em relacdo ao ajuste

da topologia dos mesmos.

Apesar do conjunto de dados conter 2 caracteristicas que informam a distincia em dias
para o proximo registro e o registro anterior para os modelos identificarem feriados e recessos
prolongados, alguns eventos no calendario, como paralisagdes, ndo s@o muito bem representa-
dos, indicando a necessidade de uma exploracdo mais aprofundada destas caracteristicas que

possam representar melhor este comportamento.

Avaliando o modelo de melhor desempenho na primeira fase, com validacao restrita ao
primeiro semestre de 2018, os modelos endégenos se sairam melhor do que os modelos mistos.
Isso pode significar que os atributos exdgenos foram ruidosos durante o aprendizado aprendi-
zado. Estes atributos sdo a maioria compostos de sazonalidade anual tais como as climéticas,

limitadas as estagdes do ano. O modelo RNN_EXO_1 da 2a fase, obteve o melhor desempenho
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entre todos os modelos avaliados neste trabalho, porém algumas melhorias sdo indicadas:

* Aumentar o conjunto de dados para o modelo se ajustar as sazonalidades semestrais e
a troca de semestres. Os atributos categéricos que indicam os semestres, dia da semana,
bem como os que quantificam recessos (distancia registro anterior e posterior) t€m poten-
cial de agregar aprendizado nessa questdo. Ainda é necessdrio uma diversificacdo maior
do conjunto de dados, dado que este modelo foi treinado apenas com 1 periodo de sazo-

nalidade anual (1 ano para treino, outro ano para validacdo e um terceiro ano para teste).
* Acrescentar atributos de eventos importantes para identificar eventos e paralisagoes.
* Um atributos de carddpio tem potencial de aumentar a qualidade da predi¢do.

* Um atributo representando o niimero de alunos matriculados em cada periodo de cada dia

da semana tem grande potencial de aumentar a predigao.

* Pesquisas podem ser feitas para uma melhor transformac¢ao dos dados de entrada no mo-
delo perceptron, pois sdao dados discretos, enquanto os dados que entram na camada GRU

sdo temporais (com intervalo de 5 dias).

6.1 Conclusdes gerais

O fendmeno mais evidente neste trabalho foi a melhoria significativa em todos os mo-
delos de redes neurais artificiais avaliados, apenas alterando-se a organizacdo do conjunto de
dados entre a primeira e segunda fase, sem interferéncia em qualquer parametro ou hiper-
parametro destes modelos. Assim, denota-se a necessidade de mais estudos e experimentos
relacionados com organizacao de conjunto de dados para predi¢des de séries temporais de con-
sumo. As andlises diversas de previsdo de demanda para o tema abordado requerem extensos

métodos de implementacao e estruturacio de dados.

A aplicacao de métodos de treino com retro-propagacao, visto a diversidade de parame-
tros no aprendizado de maquina dentro de apenas uma andlise, onde pode-se montar infinitas
topologias diferentes com base na estrutura dos dados coletados, tem potencial para aumentar a

performance dos modelos na previsao das demandas par ao RU.

As heuristicas sobre a defini¢do de topologia apesar de diversas, ndo sdo deterministi-
cas, e o processo requer andlise exploratoria, subjetiva e empirica sobre o tema ou problema
a ser abordado. Todavia, foi notdria a eficiéncia dos modelos de aprendizado de maquina em
trabalhos relacionados a restaurantes universitarios. Como no caso do RU do ICT-Unifesp nao
ha qualquer modelo atual de previsdo e a falta de um modelo causa desperdicio de alimentos
e prejuizo ao restaurante, a abordagem desta pesquisa e sua continuacdo com novos métodos

torna-se vidvel e importante para auxiliar em uma gestdo assertiva dos recurso.
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ANEXO A — Topologias de outros
modelos de redes testados

Modelo endégeno MLP_ENDQO_1 O primeiro modelo experimental MLP para obtengdo das
predi¢des tem topologia definida na figura#8] denominado MLP_ENDO_1, este modelo tem 64
neuronios na primeira camada oculta e 32 neurdnios na segunda camada oculta, e assim como

todos os outros modelos, 1 neur6nio na camada de saida.

Modelo endégeno GRU RNN_ENDQO_1 Este primeiro modelo experimental GRU foi defi-
nido com 16 unidades GRU, com topologia conceitual definida de acordo com a figura [I0] no
capitulo de fundamentacdo teérica MLP_ENDOQO_1 e tem um neur6nio perpcetron para emissao

do sinal de saida, representado pelo bloco Dense na figura

Modelo misto RNN_EXO_2 O Segundo modelo misto foi definido com o aumento da pro-
fundidade das camadas GRU e MLP do modelo anterior, conforme observado na figura [S0|

foram acrescentadas 1 camada GRU e 1 camada MLP (Dense).

Modelo misto RNN_EXO_3 Para o terceiro e tltimo modelo misto, representado na figura
foi feita uma reconfiguracao do modelo misto anterior, RNN_EXO_2, com a utilizacdo do

recurso dropout nas saidas das camadas GRU.
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ANEXO A. Topologias de outros

modelos de redes testados
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Figura 48: Topologia do modelo MLP_ENDO_1
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Figura 49: Topologia do modelo RNN_ENDO_1
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Figura 50: Topologia do modelo RNN_EXO_2
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Figura 51: Topologia do modelo RNN_EXO_3
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ANEXO B - Meétodos e codigos experi-
mentais

B.1 Primeira Fase Experimental

Pré-Processamento e treino dos modelos No repositdrio abaixo, encontram-se os graficos,
métricas e tabelas de todos os modelos treinados na primeira fase experimental, bem como a
andlise exploratéria detalhada de todas as varidveis e parametros de entrada nos modelos, e

também o detalhamento do pré-processamento dos conjuntos de dados.

Os experimentos foram realizados na plataforma Google Colab, em linguagem Python.
Nenhuma configuracdo de ambiente € necessdria para reproduzir os experimentos, bastando
acessar o link para a plataforma google colab no interior do documento, através de um navega-

dor de internet e executd-los caso seja de interesse.

Os experimentos se encontram acessiveis em formato de documento Jupyter Notebook,
com recursos de indexacdo e documentacdo com blocos de texto e imagens para uma fécil
compreensdo € acesso instantaneo das informagdes. https://github.com/ddlandim/monograty-

ann-demand-prediction/blob/master/casel__Experimentos_2609.ipynb

Importacio e aplicacdo de métricas dos modelos No link abaixo encontra-se uma pa-
gina para a importacdo dos modelos contidos no repositério deste trabalho, ja treinados, e
encontram-se também o conjuntos de dados pré-processados para o calculo das métricas finais
da primeira fase. https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand- prediction/blob/master/
casel__ModelsTests_DriverCode.ipynb

B.2 Segunda Fase Experimental

Pré-Processamento e treino dos modelos Repositério para os graficos, métricas e tabe-
las de todos os modelos treinados na segunda fase experimental. https://github.com/ddlandim/

monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case2__Experimentos_2709.ipynb

Importacao e aplicacio de métricas dos modelos Repositério para a importacdo dos mo-
delos ja treinados e conjuntos de dados ja pré-processados para o calculo das métricas finais
da segunda fase. https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/
case2__ModelsTests_DriverCode.ipynb


https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case1__Experimentos_2609.ipynb
https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case1__Experimentos_2609.ipynb
https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case1__ModelsTests_DriverCode.ipynb
https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case1__ModelsTests_DriverCode.ipynb
https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case2__Experimentos_2709.ipynb
https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case2__Experimentos_2709.ipynb
https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case2__ModelsTests_DriverCode.ipynb
https://github.com/ddlandim/monografy-ann-demand-prediction/blob/master/case2__ModelsTests_DriverCode.ipynb
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ANEXO B. Métodos e codigos experimentais

B.3 Tabela completa das métricas de todos os modelos

A seguir sdo listadas as tabelas com todos resultados experimentais.

Tabela 12: Previsdes e erros de todos os modelos

CARET A TOTAL TOTAL | ERRO TOTAL | ERRO TOTAL
CONSUMIDAS | PREVISTAS | PREVISAO | PERC PREVISAO
MODELOS ENDOGENOS
RNN_ENDO_1 1A FASE 31962 30927 -1035 -3.2394
RNN_ENDO_1 2A FASE 58653 60412 1759 2.9991
RNN_ENDO 2 1A FASE 31962 31466 -496 -1.5530
RNN_ENDO_2 2A FASE 58653 61855 3202 5.4594
MLP_ENDO_1 1A FASE 31962 32370 408 1.2754
MLP_ENDO_1 2A FASE 58653 60039 1385 23611
MODELOS EXOGENOS
RNN_EXO_1 1A FASE 31962 28729 -3233. -10.1157
RNN_EXO_1 2A FASE 58653 62048 3395 5.7883
RNN_EXO_2 1A FASE 31962 30823 -1139 -3.5631
RNN_EXO_2 2A FASE 58653 63161 4507 7.6849
RNN_EXO_1 1A FASE 31962 29426 2536 -7.9350
RNN_EXO_3 2A FASE 58653 58348 -305 -0.5196
MLP_ENDO_1 (%) 31962 31678 285 -0.8901
RNN_EXO_1 (*%) 31962 32170 208 0.6515

(**) MODELOS TREINADOS NA 2A FASE E TESTADOS NO DOMINIO DA 1A FASE

Tabela 13: Erros quantitativos de todos os modelos

ARET A TOTAL SOMA TOTAL SOMA ERRO ABS | ERRO ABS
ERROS POSITIVOS | ERROS NEGATIVOS | MEDIANO | PERC MEDIO
MODELOS ENDOGENOS
RNN_ENDO_1 1A FASE 3281 4316 74.0192 87.4987
RNN_ENDO_1 2A FASE -7709 5950 58.4248 107.8793
RNN_ENDO 2 1A FASE 2983 3479 46.7072 74.9353
RNN_ENDO_2 2A FASE -8335 5133. 55.7799 101.2846
MLP_ENDO_1 1A FASE -4306 3898 71.8950 92.5815
MLP_ENDO_1 2A FASE -7097 5712 53.8804 98.5516
MODELOS EXOGENOS
RNN_EXO_1 1A FASE -2709 5942 85.5910 90.9869
RNN_EXO_1 2A FASE -8163 4768 55.2355 224.9068
RNN_EXO 2 1A FASE -3045 4184 63.5989 88.2687
RNN_EXO_2 2A FASE 9677 5170 64.6863 230.9423
RNN_EXO_1 1A FASE 3418 5954 100.4442 98.7906
RNN_EXO_3 2A FASE -8608 8913 85.1866 236.5670
MLP_ENDO_1(**) 351 3797 65.6641 84.9684
RNN_EXO_1 (*%) 3455 3247 59.5414 83.2671

(**) MODELOS TREINADOS NA 2A FASE E TESTADOS NO DOMINIO DA 1A FASE
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Tabela 14: Métricas estatisticas e de treino de todos os modelos

MODELO r_ 2 value | std_err | RMSE
MODELOS ENDOGENOS
RNN_ENDO_1 1A FASE | 0,2277 | 0,0600 | 115,5925
RNN_ENDO_1 2A FASE | 0,4034 | 0,0417 | 101,1817
RNN_ENDO_2 1A FASE | 0,3545 | 0,0721 | 108,0663
RNN_ENDO_2 2A FASE | 0,3933 | 0,0474 | 105,3284
MLP_ENDO _1 1A FASE | 0,2716 | 0,0947 | 128,0541
MLP_ENDO_1 2A FASE | 0,4354 | 0,0484 | 101,1515
MODELOS EXOGENOS
RNN_EXO_1 1A FASE 0,1699 | 0,0551 | 124,4907
RNN_EXO 1 2A FASE 0,4508 | 0,0445 | 99,3650
RNN_EXO 2 1A FASE 0,2710 | 0,0639 | 112,9921
RNN_EXO_2 2A FASE 0,3539 | 0,0417 | 107,8493
RNN_EXO 1 1A FASE 0,1153 | 0,0306 | 124,6581
RNN_EXO 3 2A FASE 0,1953 | 0,0366 | 117,0316
MLP_ENDO_1 (*%) 0,2896 | 0,0788 | 116,6204
RNN_EXO_1 (*%*) 0,3485 | 0,0658 | 106,2080

(**) MODELOS TREINADOS NA 2A FASE E TESTADOS NO DOMINIO DA 1A FASE

Tabela 15: Métricas graficas de todos os modelos

‘ MODELO CORRELACAO ‘ p-value ‘ slope ‘ intercept
MODELOS ENDOGENOS
RNN_ENDO 1 1A FASE 0,4772 2,5815E-06 | 0,3022 [ 241,6487
RNN_ENDO_1 2A FASE 0,6351 5,9900E-22 | 0,4601 | 183,6360
RNN_ENDO 2 1A FASE 0,5954 9,4221E-10 | 0,4956 | 177,5496
RNN_ENDO 2 2A FASE 0,6271 2,7285E-21 | 0,5125 | 174,6988
MLP_ENDO_1 1A FASE 0,5212 1,9211E-07 | 0,5365 | 172,9566
MLP_ENDO_1 2A FASE 0,6599 3,9898E-24 | 0,5704 | 146,0429
MODELOS EXOGENOS
RNN_EXO_1 1A FASE 0,4122 6,5907E-05 | 0,2313 | 242,4375
RNN_EXO_1 2A FASE 0,6714 3,2984E-25 | 0,5421 | 166,2111
RNN_EXO 2 1A FASE 0,5206 1,9952E-07 | 0,3613 | 219,0125
RNN_EXO_2 2A FASE 0,5948 8,3516E-19 | 0,4149 | 213,3027
RNN_EXO_1 1A FASE 0,3396 0,00126742 | 0,1025 | 297,1444
RNN_EXO_3 2A FASE 0,4419 42231E-10 | 0,2424 | 2424514
MLP_ENDO_1 (*%) 0,5382 6,36258E-08 | 0,4668 | 190,4162
RNN_EXO_1 (*%) 0,5903 1,41433E-09 | 0,4468 | 203,2738

(**) MODELOS TREINADOS NA 2A FASE E TESTADOS NO DOMINIO DA 1A FASE
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