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Abstract O In several moments of the life the people beingldovant to have a crystal ball to foresee whaidbe happened
certain attitudes they were taken. A great probfeoed today by the University Restaurant (RU.)hef Eederal University of
Vigosa is to foresee the amount of users that wikkyeed in each meal. RU. possesses a forecagtsythat bases on statistical
methods. The objective of this work is to use Neksd\eurals Atrtificials (RNAs), more specificalle&eptron Multiple Layers
(MLP) to do the prediction of the number of meaidRbd). The obtained results will already be companétth the prediction
system existent, because, a system Networks NeArtficials of foreseeing the behavior of the sssivmeals can bring
economy and efficiency in the process of prepanaticthe meals.

KeywordsO Prediction, Networks Neurals Atrtificials, Econonifficiency.

Resumdl] Quando na vida é possivel predizer o que vai acentum problema pode ser minimizado através itiaagéio
eficiente dos recursos para resolvé-lo. O princrablema atualmente enfrentado pelo Restauranteetditario (RU) da
Universidade Federal de Vicosa é prever quantasopses/ao fazer suas refei¢cdes no café da mantamogo e no jantar. O
atual método é baseado em modelo estatistico. €ivabjdeste trabalho é desenvolver uma Rede Nelodipo MLP
(Perceptron Mltiplas Camadas), para fazer a plieditp niamero de usuérios que irdo fazer suas defeigop RU. Também, &
feita uma comparacéo entre os resultados alcancao® modelo utilizando Redes Neurais e o exigtdniscando assim um
modelo mais preciso para conseguir economias &mttermos de quantidade de alimentos preparadogajianar o processo
de preparagdo mais eficiente evitando o desperdicio

Palavras-chavél Predicéo, Redes Neurais Atrtificiais, Economiacificia.

as servidas. Para ajudar a minimizar o erro entre o
nimero de refeicdes previstas e servidas foi
desenvolvido um sistema de predicdo baseada em
Redes Neurais Artificiais (RNAS).
A previséo € um fendmeno universal utilizado em A solucdo de diversos problemas de engenharia
atividades cogpnitivas de baixo nivel como vis&o e através de RNAs é bastante interessante, tanto pela
percepgdo, mas também em outras de alto nivel com@yrma como sdo representados internamente pela
planejamento e inferénCia, bastante utilizadasea a rede’ como também pe]os resultados gue gera, pois
de Economia e Financas (SATYADAS, 1994). podem chegar a apresentar um desempenho superior
O Restaurante  Universitario (R.U.) da ao dos modelos tradicionais, por exemplo, as aslis
Universidade Federal de Vigosa enfrenta como seuwde regressido (BOCANEGRA, 2002).
principal problema, prever quantas pessoas irdo se Entre as diversas arquiteturas de RNAs, foram

alimentar nas refeices. S&o servidas durante &scolhidas as redes Perceptron Mdltiplas Camadas
semana trés refeices: café da manha, almogoag jant (MLP).

qgue é subdivido em jantar normal e alternativo. Nos Elas constituem os modelos de RNAs mais

finais de semana sdo servidas apenas as duagilizados e conhecidos atualmente. Tipicamente, es

primeiras refeicoes. _ ~arquitetura consiste de um conjunto de unidades
O R. U. conta com um sistema de p_redlgao sensoriais que formam uma camada de entrada, uma

baseada em métodos estatisticos e na experiéria dguy mais camadas intermediarias (ou ocultas) de

funcionarios. ~ Mas, frequentemente ocorrem ynidades computacionais e uma camada de saida
variagbes muito grandes entre as refeicdes prewesta (HAYKIN, 1994).

1 Introducéo



A figura 1 representa um esquema tipico de uma  Na figura 3 é exibido o erro entre a previsdo do
rede neural artificial com mdltiplas camadas. As R.U. e o nimero de refeigGes servidas. Observa-se,
entradas sdo conectadas aos elementos processadopeda figura 3 a importancia de um sistema de
béasicos, que sdo por sua vez interconectados comredicdo eficiente, para evitar que problemas como
elementos de outras camadas e/ou saida darede. excesso ou a falta de comida ocorra. Esses erros
camada oculta causam respectivamente, desperdicio de alimentos

que ndo podem ser armazenados ou demora no
atendimento, que tem como consequéncia grandes
filas e insatisfagdo dos usuarios.
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Com os dados obtidos da coordenac¢édo do R.U. . . ‘ ‘
foi modelado o problema, definindo as entradas para TR I R W F R W W
a rede. Com o vetor de dados foi realizado o
treinamento, sendo que diversas topologias de redes Figura 3- Erro entre o nimero de refei¢des seneda®vistas
foram utilizadas variando o nimero de neurdnios e
também a quantidade de camadas intermediarias. A
validacdo e a comparacdo com o sistema atualmente

Os dois pontos criticos observados séo:
Previsdo de 1337 refeicbes acima do

utilizado no R.U. foram realizadas ap6s o servido.
treinamento. * Previsdo de 477 refeicbes a menos do que
foi servido.
O primeiro passo na implementacdo do sistema
2 Metodologia de predicdo, utilizando Redes Neurais (MLP), foi

definir quais sdo os fatores a serem estudados

O trabalho foi desenvolvido nos laboratérios de (entradas). Para isso, algumas consideragdes foram
Engenharia elétrica da Universidade Federal defeitas. A primeira é que todos os usuarios do
Vigosa em colaboragdo com a dire¢do do Restauranteefeitorio sdo carnivoros. A partir desta afirmatie
Universitario. do fato de que algumas carnes tém uma maior

Foram coletados os dados referentes ao period@ceitacdo (devido a varios fatores como sabor), o
de 17 de janeiro de 2006 a 14 de julho do mesmonumero de pessoas que irdo se alimentar no RU esta
ano. Neste periodo ocorreram feriados e recessokgado a qual carne esta no cardapio do dia.
escolares, em que o R.U. ndo funcionou. O conjunto  Na tabela 1 séo exibidos todos os tipos de carnes
de dados formou um vetor com 155 dias. servidas, agrupadas por valores que variam de31 a 1

Como pode ser observado na figura 2, o sistemaE importante ressaltar que durante o treinamento a
de previsdo do R.U. nem sempre consegue predizefede atribuira pesos para a entrada carne que sera
de maneira eficiente o nimero de refeicdes a serenultiplicado pelo respectivo valor da carne do dia.

servidas. Tabela 1. Carnes agrupadas com respectivos valores.
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A segunda entrada que influéncia o ndmero de g(k) — De(x) ) 2
usuarios do RU é o dia da semana. Dias de quarta e |X‘Xk (2)
quinta, geralmente apresentam maior demanda de 2. Selecionar a taxa de aprendizaggrpara

refeicbes, e finais de semana apresentam menor minimizar a funcdo ao longo da diregé&o.
procura. Assim, foi definido para os dias da semana —v +
valores entre 1 e 10, os quais séo indicados alpaixo Xy = X A1 Py 3)
tabela 2. 3. Selecionar a direcdo seguinte de acordo com
Tabela 2. Dias da semana com respectivos valores. a equagao:
Valor | Dia da semana P =0, + B Py 4)
1 Sébado _
2 Domingo Onde:
5 Segunda-feira Ag”
. 5
7 | Terca-feira B, =—g"‘1gk ®)
9 Quarta-feira Ok-19k

10 Quinta-feira
5 Sexta-feira

4. Se o algoritmo neste ponto ainda ndo
convergiu, regressamos a etapa namero 2.

Considerando também, o fato de que existe uma  Embora seja complexa esta forma modificada do
tendéncia em aumento ou diminuigio do niimero delgoritmo  backpropagation converge em poucas
usuarios, devido a fatores como feriados, datastéracoes, e € inclusive um dos algoritmos mais
especiais, final de periodo, foi definido como ngis rapidos para redes multicamadas.
entradas para a rede o nimero de usuarios que se Para o calculo da eficiéncia da rede neural

alimentaram durante os trés Ultimos dias, antetialo desenvolvido, tanto na etapa de treinamento quanto

em que se deseja prever. na etapa de validagdo, serd utilizado a raiz qdadra
Na figura 4 temos o mesmo modelo exibido na do €rro médio quadratico.
figura 1, mas com as entradas ja definidas parer obt Segundo MACIEL (2005), uma das formas de

na saida o niimero de refeicdes a serem servidas. ~ avaliagédo do desempenho da rede neural é através do
erro quadratico médio (mse — mean squared error),
isto é, a média do somatdrio dos quadrados dos erro
de cada caso, tanto do conjunto de treinamento,

Dia da guanto do conjunto de validacdo. Sera adotadaza rai
S o — quadrada do erro médio quadrético (rmse) no célculo
1dia g refeigdes do erro da rede neural. O célculo do rmse pode ser
Antes ) determinado pela equacio 6.
2 dias _

Antes

3dias,_
Antes

(6)

rmse=

S (y-y)?
n

Figura 4 — Entradas e saida da rede proposta

Onde:

Com as entradas definidas para rede, comega a ] ) )
etapa de treinamento. Varios algoritmos de Y = saidas reais normalizadas;
treinamento foram testados, mas o que proporcionoug,: saidas normalizadas previstas pela rede;
melhor resultado foi o traincgp (Conjugate gradient
backpropagation with  Polak-Ribiere updates).
Ressalta-se que todo o treinamento foi realizado co
o software Matlab. 3 Resultados

Este algoritmo ndo envolve o célculo das

derivadas segundas das variaveis e converge a@través da modelagem dos dados, foram realizadas
minimo da fungéo quadrética em um numero finito dein(jmeras simu]agﬁes com diversas topo|ogias
iterac6es. O algoritmo do gradiente conjugado, sem(nimeros de neurdnios nas camadas intermediarias),
ainda assim aplicar ao algoritmo de propagacdotentando obter os melhores resultados para a

n = ndmero de dias.

backward consiste em: validacdo do modelo proposto. Sendo que, varias
1. Selecionar a direcdo de p0, a condi¢dofungdes de ativagdo e de treinamento foram testadas
inicial, no sentido negativo do gradiente. Juntamente com o algoritmo de treinamento ja

P, =—9, 1) detalhado, traincgf, foram usadas as funcdes de

ativacdo para as camadas de neurdnios intermesliario



tansig e logsig. Na figura 5, séo exibidos os go&fi
das funcdes de ativagéo.

a = tansigin)

a = logsigin)
Figura 5 - Graficos das funcgdes de ativagao utihza

Dos 155 dias, 135 foram utlizados para o
treinamento da rede e 20 para a validacao.
Das diversas topologias testadas,
apresentou melhor

a que

resultado para as entrada:
definidas, foi com 100 neurdnios na primeira camada

7

analisar o erro da validacdo é exibido o grafico da
figura 9.

Observa-se, um erro acentuado nos primeiros
dias da validag&o, devido a um feriado.

4000

3500

3000

2500

2000

Mirmero de refeigdes

1500

1000 -

Saida calculada validagéio
saida Desejada
1 I L

500
]

I
2 4 B g

oculta e 20 neurbnios na segunda camada oculta. C

grafico da figura 6 mostra a saida obtida com o
treinamento da rede comparada com a saida desejad
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Figura 6 - Grafico da saida treinada e real

Observa-se que o erro no treinamento € quas
imperceptivel, pois, a saida treinada segue a sai
desejada. Na figura 7 é exibido o grafico do erro
entre a saida desejada e a saida treinada. Seado q
o erro maximo ficou em 280 refeicSes para menos.

300

dgesenvolvido e para o sistema de predicdo do R. U.
l?éo exibidos na tabela 3.

Figura 8 - Saida da rede treinada e desejada.
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Figura 9 - Gréfico do erro da validagdo
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O calculo do rmse (raiz quadrada do erro médio
uadratico) foi realizado para os dados de
einamento e validagdo do sistema neural

Tabela 3. Percentual do rmse para rede com 10@mesma
primeira camada intermediaria e 50 na segunda.

Erro Quadratico Médio
rmse (%)
Treinamento| Validag&o
Sistema Neural 2,66 17,01
R.U. 6,64 10,06
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Figura 7 - Gréfico do erro do treinamento

-300

L i
o 100 120 140

Observa-se um valor de rmse para o treinamento
dos dados de 2,66%, sendo menor que o do R.U. que
foi de 6,64%, ambos calculados para as 135 refei¢cde
usadas no treinamento da rede. A mesma vantagem
do sistema neural ndo prevaleceu na etapa de
validacdo, onde o rmse para a validacdo foi de
17,01% enquanto que a do R.U. que foi de 10,06%.

Foram realizadas inimeras simulagbes com

Mas, deve-se analisar como a rede se comportdliferentes topologias para as camadas intermesliaria

durante a validagéo, que sé@o de 20 dias. Na figjdra
exibido o grafico da saida calculada e desejada Pa

Na tabela 4 sdo exibidos os valores de rmse pa@a um
rede com 50 neurbnios na primeira camada
intermediaria e 20 neurdnios para segunda camada.



Tabela 4. Percentual do rmse para rede com 50 miesrda FREIMAN, J. P. e PAMPLONA, E. de O., (2005).
primeira camada intermediaria € 20 na segunda. Redes Neurais Artificiais na Previsdo do Valor

Erro Quadratico Médio de Commodity do Agronegdécio. V Encuentro
rmse (%) Internacional de Finanzas. Santiago, Chile.
Treinamento|  Validacdo HAYKIN, S., (1994). Neural networks: a
Sistema Neural 322 2392 comprehensive  foundation.  New  York,
RU. 6,é4 10,66 Macmillan College Publishing Company.

MACIEL, J, (2005). Analise de um sistema de
crédito cooperativo através de redes neurais
(MLP) com a utilizacdo do algoritmo Levenberg
Marquardt. Tese de mestrado apresentada a

Mais uma vez é observado um baixo valor
percentual de rmse na etapa de treinamento que foi
de 3,22%, mas com um alto valor desse mesmo UEPR

indi tapa de validaca foi de 23,92%
Inclice para a elapa de validacao, que 101 6¢ 2495 o\ rvADAS, A. ; CHEN, H. C., (1994). An

Para redes com mais de duas camadas L ' . .
: L ~ application of intelligent neural network to time
intermediarias os resultados encontrados nao foram . . ; L
series business fluctuation prediction. IEEE, pp.

satisfatorios.

3640-3645,.
THE MATHWORKS, Inc (2000). Neural Network
4 Conclusio Toolbox, User’s Guide for Use with Matlab.

Através da utilizacdo de redes MLP, foi possivel
fazer a predicdo do nimero de usuarios que irdo se
alimentar no RU. hehe

Com o aprimoramento da rede neural
desenvolvida, e com a analise de outros paradmetros
de entrada para a rede como presenca ou nao de
sucos e doces, tipo de saladas pretende-se fazer um
predicdo que proporcione uma saida cada vez mais
préxima da realidade.

O aumento da quantidade de dias para
treinamento da rede também é de fundamental
importancia para aumentar a sua capacidade de
generalizacdo do problema.

O valor de rmse (raiz quadrada do erro médio
guadratico), ainda ndo se encontra em valores
aceitaveis, pois para a melhor situacdo o rmsdeoi
17,01% enquanto que o do RU foi de 10,06%.

Com um aprimoramento no sistema de predicéo
utilizando Redes Neurais Artificiais é esperada uma
reducdo no desperdicio de alimentos e aumento na
eficiéncia do processo de preparo dos alimentos.
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