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Abstract. Research Context: University restaurants face the challenge of
balancing meal supply and demand, where efficient food management is
essential to reduce waste and optimize costs, both crucial for service
sustainability. Scientific and/or Practical Problem: Forecasting meal demand
is complex due to consumption variability, the influence of holidays, and
frequent menu changes. Proposed Solution and/or Analysis: This study
applies machine learning models to forecast daily meal demand, using
historical consumption data, holiday information, and menu attributes. The
research also investigates the impact of these variables on forecast quality and
accuracy. Related IS Theory: The study is based on Information Systems
theory, particularly in the use of data and analytical intelligence to support
decision-making. In this context, machine learning models act as information
processors, capable of transforming real data into useful predictions for
operational management. Research Method: The research followed the
CRISP-DM framework:  definition of objectives and context (Business
Understanding); data collection and exploration (Data Understanding);
cleaning and transformation (Data Preparation); training and calibration of
models (Decision Tree, XGBoost, LSTM) (Modeling); performance evaluation
with R? and comparison to the restaurant’s forecasts (Evaluation); and
preparation for practical application (Deployment). Summary of Results:
The XGBoost model achieved the best performance, reaching R?=0.92,
outperforming the restaurant’s original forecast (R*=0.83). This represents a
significant improvement in forecast accuracy, contributing to waste reduction
and better inventory management. The inclusion of menu information was also
shown to enhance prediction quality. Contributions and Impact to IS area:
The study demonstrates how machine learning can be applied in institutional
foodservice, providing operational, economic, and environmental benefits. It
reinforces the role of Information Systems in enabling more accurate and
sustainable decision-making.

1. Introducao

A alimentacdo desempenha um papel essencial na rotina dos estudantes, fornecendo
a nutricdo necessdria para manter o foco, a energia e o bom desempenho
académico. A gestdo eficiente da oferta de refeicoes também contribui para



a reducdo do desperdicio e para a otimizacdo dos custos operacionais dos
restaurantes universitarios, aspectos cruciais para a sustentabilidade desse servico.
Em [United Nations Deputy Secretary-General 2024], a Organizagdo das Nagdes Unidas
destaca que programas de alimentacdo, como as refei¢des escolares, representam uma
estratégia eficaz e de baixo custo para impulsionar o progresso em diversos Objetivos
de Desenvolvimento Sustentdvel [ONU 2024], ao promover a seguranca alimentar, a
educacdo e a sadide infantil, refor¢cando a importancia de investir em sistemas alimentares
eficientes e acessiveis.

Além disso, alguns estudos t€m evidenciado que a andlise detalhada das
refeicoes € relevante ndo apenas para a operacdo cotidiana, mas também para a
constru¢do de modelos preditivos de demanda, uma vez que o carddpio e os padrdes
de consumo exercem impacto direto sobre a quantidade necessdria de refeicoes
[Rodrigues et al. 2024]. Essa perspectiva é reforcada pela literatura mais ampla sobre
aplicagdes de Inteligéncia Artificial na industria alimenticia, que aponta que o uso de
tecnologias avancadas, incluindo aprendizado de mdquina, pode otimizar a produgao,
reduzir desperdicios e aprimorar a distribui¢do de alimentos, destacando a importincia de
compreender e monitorar o consumo alimentar de forma estruturada [ Yang et al. 2025].

Nesse cendrio, o uso de técnicas de aprendizado de médquina tem-se destacado
como uma abordagem promissora para explorar grandes volumes de dados, identificar
padrdes de consumo e subsidiar o planejamento e a tomada de decisdes em restaurantes
universitarios. Diversos estudos demonstram o potencial dessas técnicas na previsao de
demanda, aplicando modelos de redes neurais a dados histéricos de cardapios, periodos
letivos e feriados, como nos restaurantes universitarios da Universidade Federal de Vigosa
[Pereira et al. 2007] e da Universidade Federal de Uberlandia [Santos et al. 2021].

Adicionalmente, a aplicacdo pratica desses modelos se beneficia de interfaces
amigdveis para os gestores, que permitem visualizar os resultados de forma clara e
interativa. Nesse sentido, [Pereira et al. 2025] apresenta um sistema integrado que
combina modelos preditivos com visualizacdes acessiveis e importacdo de dados
provenientes de multiplas fontes, evidenciando como a disponibilizagdo intuitiva dos
resultados pode potencializar o impacto das previsoes.

Este estudo tem como objetivo aplicar técnicas de aprendizado de méquina
para automatizar e aprimorar a previsdo da demanda por refeicdes em um restaurante
universitario da Universidade Federal do Rio de Janeiro do Centro Multidisciplinar de
Macaé (UFRJ), que atualmente realiza esse processo de forma manual. A proposta
busca tornar a previsdo mais precisa e eficiente, reduzindo a dependéncia de estimativas
subjetivas € minimizando erros que podem levar ao desperdicio de alimentos ou a
falta de refeicdes. Para isso, s@o utilizados dados historicos de consumo, carddpios e
feriados, avaliando o desempenho de diferentes modelos preditivos, incluindo arvores de
decisdao, XGBoost e redes neurais LSTM, com foco em apoiar uma gestao alimentar mais
sustentdvel e assertiva.

Assim, as principais contribuicdes deste artigo sdo: (i) avaliagcdo da efetividade do
aprendizado de maquina na melhoria das estimativas de refeicoes; (ii) anélise do impacto
do menu do restaurante na demanda prevista; e (iii) desenvolvimento e implantacdo de
uma ferramenta para previsao automética das refeicdes baseada no modelo proposto.



2. Trabalhos relacionados

Diversos estudos evidenciam o papel central dos dados para apoiar a tomada de
decisao em diferentes contextos. Por exemplo, [Bartolomei et al. 2022] investigou
o planejamento urbano em dois municipios brasileiros, utilizando entrevistas
semi-estruturadas com representantes das secretarias locais para identificar demandas
de dados essenciais a tomada de decisdo. O estudo demonstrou que a qualidade e a
integracdo de diferentes tipos de dados, sociais, econdmicos, histéricos e ambientais, sao
fundamentais para estruturar solucdes eficientes, como sistemas de apoio a decisdo. Essa
pesquisa evidencia que uma coleta de dados rigorosa e contextualizada é determinante
para construir modelos preditivos confidveis, destacando a relevancia do gerenciamento
de dados de entrada para suportar decisoes estratégicas em qualquer setor.

A relevancia da coleta e gestdo de dados também se estende a outros contextos,
como restaurantes e servi¢os de alimentacdo, nos quais decisdes estratégicas dependem
de informagdes confidveis sobre consumo e demanda. [Kanwal et al. 2024] discute os
fatores que contribuem para o desperdicio de alimentos em diferentes etapas, desde
o preparo até o consumo, identificando que aproximadamente 12-14% dos alimentos
preparados nesses setores sdo desperdicados globalmente. O estudo destaca os impactos
econOmicos, sociais € ambientais desse desperdicio e demonstra que a aplicacdo de
modelos de aprendizado de maquina para previsdo de demanda pode alcancar acuricia
de até 85%, fornecendo suporte para decisdes mais precisas e redugcao de perdas. Esses
achados evidenciam a relevancia de integrar técnicas preditivas e gestdo de consumo,
fornecendo uma base conceitual sélida para pesquisas em contextos de restaurantes
universitarios.

Considerando a relevancia da previsao de demanda para reduzir desperdicios,
diversos estudos aplicaram técnicas de aprendizado de madquina em restaurantes
universitarios, avaliando diferentes modelos e tipos de dados.

Trabalhos iniciais utilizaram redes neurais artificiais do tipo Perceptron de
Muiltiplas Camadas (MLP) para estimar o numero de refei¢cdes servidas. Em
[Pereira et al. 2007], dados coletados entre janeiro e julho de 2006 na Universidade
Federal de Vicosa incluiram o prato principal, o dia da semana e o consumo dos trés dias
anteriores. Apesar de o modelo alcancar um RMSE = 17,01, ele ndo superou o sistema
de previsao da instituicio (RMSE = 10,06). De forma semelhante, [Santos et al. 2021]
avaliou MLP, KNN e Random Forest utilizando dados da Universidade Federal de
Uberlandia (UFU) de 2015 e 2016, incluindo feriados e periodos académicos. Alguns
resultados ficaram abaixo da previsdo humana, mas, em geral, os modelos superaram
a média aritmética dos dados. Ainda assim, algumas estimativas ndo alcancaram o
desempenho das previsdes adotadas pela préopria instituicdo, indicando que ainda ha
espago para aprimoramento.

Abordagens posteriores incorporaram modelos mais sofisticados e sistemas
computacionais acessiveis a gestores. Em [Rocha et al. 2011], dados de 254 dias de
operacdo de um restaurante universitdrio entre 2008 e 2009 foram utilizados com oito
varidveis de entrada, incluindo médias méveis e feriados. A rede neural apresentou erro
médio de 9,5% e desempenho superior a média simples na maioria dos dias, embora
com limitacdes em contextos atipicos. Ja [Rodrigues et al. 2024] comparou LSTM,
Transformer, Random Forest e LightGBM em trés refeitorios, sendo dois universitarios



e um corporativo, abrangendo histérico de consumo, condi¢des climdticas e calendério
académico. Os resultados mostraram que Random Forest teve melhor desempenho nos
ambientes universitdrios, enquanto LSTM se destacou no contexto corporativo.

Além de evidenciar a importancia dos dados para a tomada de decisdo, alguns
estudos tém se dedicado a criacdo de ferramentas que tornam essa informacao acessivel e
utilizavel por gestores. Nesse sentido, [Pereira et al. 2025] apresentou o desenvolvimento
do SmartAPSUS, um sistema voltado para a previsao de demanda na Atencao Primdria a
Saude (APS) no Brasil. A ferramenta integra modelos de previsao baseados em técnicas
de regressao e redes neurais (RNN, LSTM e GRU) com dados heterogéneos provenientes
de diferentes fontes, como o IBGE, DATASUS e e-SUS, permitindo estimar com
antecedéncia a quantidade de atendimentos futuros. O sistema foi projetado para oferecer
uma experiéncia intuitiva, por meio de interfaces web com graficos, mapas e tabelas,
facilitando a interpretacdo dos resultados pelos gestores. A coleta e integracdo rigorosa
de dados histéricos, socioecondmicos e epidemioldgicos mostraram-se fundamentais
para garantir a confiabilidade das previsoes, evidenciando como uma ferramenta bem
estruturada pode apoiar decisOes estratégicas, otimizar recursos € melhorar a qualidade
do servico prestado a populacao.

O estudo proposto se diferencia ao aplicar uma abordagem comparativa que
envolve modelos baseados em arvores de decisdo, como Arvore de Decisdo e XGBoost, e
redes neurais recorrentes, como LSTM, utilizando dados de uma universidade distinta.
Além disso, a metodologia contempla diferentes formas de tratamento dos dados
de entrada, incluindo varidveis relacionadas ao carddpio, feriados e datas anteriores,
permitindo identificar quais combinacdes contribuem para um melhor desempenho
preditivo. Para tornar esses resultados acessiveis e lteis para gestores, desenvolveu-se
uma ferramenta amigdvel que integra o modelo de previsdo, oferecendo visualizagdes
claras e interativas. Essa solu¢ao demonstra como a andlise de dados e o uso de técnicas
preditivas podem ser aplicados de forma prética, apoiando a tomada de decisdo e a
otimizac¢do de recursos em restaurantes universitarios.

3. Metodologia

Para o desenvolvimento deste estudo, foi adotada a metodologia Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM) que organiza o processo em seis etapas principais:
compreensao do negdcio, compreensao dos dados, preparacdo dos dados, modelagem,
avaliacdo e implantacdo [Chapman 2000]. A figura 1 apresenta essas etapas e a seguir €
feita a contextualizacdo de cada etapa para o problema abordado nesse trabalho.

1.Compreensao 2. Compreensao 3. Preparacgao

do Negocio dos Dados dos Dados 4. Modelagem 5. Avaliacao 6. Implantacéao
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Figura 1. Resumo da metodologia aplicada no contexto do projeto.

Compreensao do Negdcio: entendimento do problema do ponto de vista
organizacional e definicdo da questdo de pesquisa. Neste projeto, o objetivo é prever a
demanda de refeicdes em um restaurante universitario localizado na cidade de Macaé,



no estado do Rio de Janeiro. Essa previsdo apoia a gestdo do restaurante na tomada de
decisoes relacionadas as compras, preparo e distribui¢do das refei¢cdes, contribuindo para
a reducao do desperdicio e otimizacao de recursos.

Compreensao dos Dados: andlise dos dados disponiveis e identificacdo de suas
principais caracteristicas e possiveis adversidades. No contexto deste trabalho, os dados
incluem registros histéricos do restaurante, como a quantidade diaria de refei¢oes servidas
e datas. Avalia-se a completude, a presencga de valores ausentes e a necessidade de criagdo
de novas varidveis, orientando as etapas seguintes.

Preparacao dos Dados: limpeza, transformacdo e organizacdo dos dados para
uso nos modelos preditivos. Neste estudo, foram realizadas tarefas como o tratamento
de valores ausentes, a criacdo de varidveis derivadas e a normalizacdo de varidveis
numeéricas, influenciando diretamente o desempenho dos modelos.

Modelagem: treinamento de modelos de aprendizado de maquina utilizando os
dados preparados. Para este estudo, aplicaram-se trés algoritmos distintos: Arvores
de Decisao, XGBoost e Long Short-Term Memory (LSTM), cada um oferecendo uma
abordagem diferente e perspectivas complementares a analise.

Inicialmente, foi utilizada uma arvore de decisdo como modelo base. Esse
algoritmo divide os dados em ramos de decisdo, criando uma estrutura hierarquica que
permite classificar ou prever valores com base em perguntas sobre os atributos. Foi
escolhida por sua facilidade de interpretacdo e visualizacdo. Além de ser rapida de treinar,
essa abordagem permite identificar quais varidveis mais influenciam o comportamento
do modelo, fornecendo insights valiosos que podem orientar ajustes em algoritmos mais
complexos [Géron 2022].

O XGBoost, que € uma versao mais robusta baseada em &arvores de decisao,
combina multiplas drvores em sequéncia usando boosting e gradiente descendente para
otimizar gradualmente os erros. Cada arvore adicional corrige os erros das anteriores,
aumentando a precisdo e a robustez do modelo [Chen and Guestrin 2016]. O XGBoost
trata as observacOes como independentes, permitindo compreender o impacto isolado
de cada varidvel em cada dia, sendo especialmente eficiente em tarefas com dados
estruturados.

A rede neural recorrente do tipo LSTM foi escolhida para capturar a dimensao
temporal dos dados. Diferentemente dos modelos baseados em darvores, a LSTM
mantém informagdes de longo prazo por meio de unidades de memoria especificas,
sendo capaz de identificar padrdes sequenciais e tendéncias ao longo do tempo
[Hochreiter and Schmidhuber 1997]. Essa caracteristica a torna particularmente eficaz
para a modelagem de séries temporais.

A comparacdo entre esses modelos justifica-se pelas abordagens distintas que
oferecem: enquanto a arvore de decisdo prioriza explicabilidade e simplicidade, o
XGBoost busca maior precisdo por meio da combinacdo de mudltiplas 4rvores, e a
LSTM explora a dependéncia temporal dos dados. Essa diversidade permite avaliar qual
estratégia oferece melhor desempenho na previsao da demanda de refeicoes, considerando
tanto relagdes estruturais quanto padrdes sequenciais.

Avaliacao: medicdo do desempenho dos modelos com base em métricas



quantitativas, verificando se atingem os objetivos propostos [Géron 2022].  As
métricas utilizadas foram o RMSE (Root Mean Squared Error) e R? (Coeficiente de
Determinacao), conforme férmulas a seguir:

n
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onde n representa o nimero total de observagdes, y; € o valor real (observado) da -ésima
instancia, ¢; € o valor previsto pelo modelo para essa instancia, e ¢ ¢ a média dos valores
observados. O RMSE mede o erro médio entre os valores previstos e os reais, penalizando
mais fortemente erros maiores, enquanto o 12 indica a proporg¢do da variancia dos dados
explicada pelo modelo, variandode O a 1.

R*=1-

Além das métricas, a Avaliacdo incluiu a comparacdo das previsdes do modelo
com os dados reais do restaurante, permitindo verificar se os modelos oferecem melhoria
em relacdo ao método tradicional. Também foram utilizadas técnicas de interpretacao,
como a Importancia da Covaridvel por Permutacdo, que evidencia quais varidveis tém
maior impacto no desempenho do modelo. Visualizacdes gréficas, como plots de valores
observados versus previstos, foram geradas para facilitar a interpretacdo e a identificagdo
de padrdes capturados pelos modelos.

Implantacao: aplicacdo pratica do modelo selecionado por meio de uma
ferramenta interativa que suporta a tomada de decisdo. A ferramenta, implementada em
Python com Streamlit e hospedada no GitHub, permite ao usudrio inserir parametros
relevantes, como feriado, prato do dia e quantidade de refei¢cOes anteriores, e obter
previsdes de forma interativa. Nessa etapa, o foco estd em disponibilizar o modelo de
forma operacional, facilitando a utilizagc@o pratica pelos gestores do restaurante.

4. Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados de cada etapa da metodologia proposta.
Durante a Compreensao do negocio e dos dados, houve contato com a geréncia do
restaurante universitario, que forneceu planilhas de janeiro de 2023 a dezembro de 2024.
Esses arquivos incluiam informacdes sobre a data, o carddpio, a quantidade real de
refeicoes servidas e a previsdo de refei¢cdes do restaurante para cada dia. As planilhas
de 2024 também continham dados de jantar, iniciados naquele ano, além dos dados de
almoco, ja disponiveis em 2023.

A primeira tarefa consistiu em unificar todas as planilhas em uma unica base de
dados, consolidando informacdes mensais para facilitar a andlise. Optou-se por trabalhar
exclusivamente com os dados de almoco, devido a maior base histérica disponivel.
Também foram considerados apenas os dias tteis, uma vez que o restaurante ndo opera
aos sabados e domingos, que, portanto, ndo entraram no modelo. Os feriados, entretanto,
foram mantidos, por representarem eventos relevantes para a variagao da demanda.



Com a base de dados unificada pronta, iniciou-se a Preparacao dos dados com
a manipulacdo dos atributos necessarios para a constru¢cdo do modelo. A linguagem de
programagcdo utilizada é Python e todo o cddigo foi desenvolvido no ambiente do Google
Colaboratory'. Foram criadas varidveis para identificar periodos de férias e feriados,
incluindo classificagdes de pré e pds-feriado. Para isso, elaborou-se uma lista com todas
as datas correspondentes a esses periodos e verificou-se, para cada registro da base, se ele
se enquadrava em alguma dessas classificagdes. Caso positivo, a varidvel recebeu o valor
1; caso contrario, recebeu 0. Essa codificagdo em 0O e 1, conhecida como varidvel bindria,
permite que o modelo interprete de forma objetiva a presenca ou auséncia de determinado
evento em cada dia, facilitando a identificacdo de padrdes de demanda relacionados a
feriados e periodos especiais.

Além do tratamento anterior, foram desenvolvidas duas func¢des especificas para
flexibilizar e estruturar a preparacdo dos dados para os testes. A primeira funcao lida com
as varidveis temporais, como dia da semana e més, e possui um pardmetro booleano.
Quando definido como True, a funcdo transforma as varidveis em sua versdo ciclica
usando funcdes trigonométricas (seno e cosseno), representando de forma mais adequada
a natureza periddica dos dados. Por exemplo, na codificagdo inteira, segunda-feira (0)
parece distante de sexta-feira (4), embora estejam préximas no ciclo semanal. Quando
definido como False, os valores permanecem como inteiros (0 a 4 para dias dteise 1 a 12
para meses), mantendo a codificagdo tradicional sem considerar a periodicidade.

A segunda func¢do esta relacionada ao uso do carddpio. Inicialmente, foram
considerados 95 pratos distintos, muitos com pequenas diferencas, como temperos ou
tipos de molho, além de apresentarem inconsisténcias na grafia e na escrita dos nomes.
Para reduzir essa variabilidade, a funcdo agrupa pratos semelhantes em categorias
mais amplas, mantendo separados apenas os pratos com maior demanda ou percepcao
diferenciada pelos consumidores. Alguns exemplos de categorias e pratos incluidos sdo:

* Peixe e frutos do mar: filé de peixe grelhado com molho de limdo, bobd de
camarao, estrogonofe de camarao;

* Suino: lombo suino ao molho de limao, mignon suino ao molho de cebola, guisado
de lombinho ao limao;

* Misto: picadinho misto ao molho ferrugem, goulash misto, churrasquinho misto;

* Aves cremosas: fricassé de frango, estrogonofe de frango, lasanha de frango;

* Bovino cremoso: estrogonofe de carne, lasanha a bolonhesa, lasanha de carne;

* Aves: frango a pizzaiolo, escalope de frango ao molho shoyo, frango ao molho
mostarda;

* Bovino: picadinho de carne ao molho espanhol, carne ao molho de champignon,
almondegas de carne.

Além dessas categorias, foram criadas duas colunas adicionais para situagdes
especiais:

1. Prato sem servico: dias em que ndo houve oferta de refeicoes.
2. Prato ndo informado: dias em que houve atendimento, mas a informagdo sobre o
prato servido estava ausente.

'Google Colab: https://colab.google/



A partir desse pré-processamento, aplica-se a técnica de one-hot encoding,
transformando cada categoria de prato em uma coluna bindria. Cada coluna indica a
presenca (1) ou auséncia (0) da categoria no dia, permitindo que o modelo aprenda
padrdes na demanda associados aos tipos de prato.

A func¢do foi implementada de forma flexivel: quando o parametro é True,
ela realiza o agrupamento, a padronizacdo e a codificacdo do carddpio; quando o
parametro € False, a coluna de pratos € removida do conjunto de dados, e o cardapio
nao é considerado na constru¢do do modelo. A Tabela 1 apresenta a distribui¢ao final
dos pratos, considerando o agrupamento realizado pela funcdo, incluindo as categorias
especiais.

Tabela 1. Distribuicdo dos pratos principais no conjunto de dados.

ID Prato Principal Qtd | ID Prato Principal Qtd
1 Aves 113 | 6 Aves cremosas 32
2 Bovino 108 | 7 Peixe e frutos domar 25
3 Sem servico 100 | 8 Prato ndo informado 13
4 Suino 65 9  Bovino cremoso 12
5 Misto 54

Em seguida, foi definido o atributo de data como indice do conjunto de dados.
Durante esse processo, identificou-se que dois dias, 27 e 30 de setembro de 2024,
apresentavam a varidvel de quantidade de refei¢Oes igual a zero sem justificativa evidente,
como feriados ou recessos. Para evitar distor¢cdes no desempenho dos modelos, optou-se
pela remocao dessas duas observagoes.

Nos casos em que a varidvel de quantidade de refeicOes estava ausente (valores
NaN), observou-se que essas situacdes correspondiam a periodos de férias ou feriados, ja
indicados pelas varidveis auxiliares. Nesses casos, os valores ausentes foram substituidos
por zero, refletindo corretamente a realidade do restaurante, em que nao houve oferta de
refeicoes.

Além disso, foram criados atributos que representam a quantidade de refei¢coes
servidas nos cinco dias uteis imediatamente anteriores a cada observacao. Esses valores,
conhecidos como lags, permitem ao modelo considerar o histérico recente de consumo
e identificar tendéncias de curto prazo. Para cada dia considerado, o modelo recebe
informacdes sobre a demanda dos cinco dias anteriores, considerando apenas os dias tteis
(segunda a sexta-feira), seguindo a ordem cronolégica dos registros.

As janelas de cinco dias sdo construidas de forma sobreposta, de modo que
cada novo dia considerado compartilha parte dos dias anteriores com a janela anterior.
Essa organizacdo ajuda o modelo a capturar padrdes continuos na demanda, incluindo
tendéncias recentes e oscilacdes semanais, refletindo a légica de previsdao aplicada no
dia a dia pela administracdo. A Tabela 2 apresenta a configuracao final dos atributos
disponiveis para a constru¢ao dos modelos.

Na etapa de Modelagem, definiu-se como varidvel-alvo a quantidade de refei¢oes
servidas, enquanto as demais varidveis foram utilizadas como atributos de entrada. A
coluna referente a previsao do restaurante foi excluida desse processo, sendo utilizada



Tabela 2. Atributos utilizados na criacao dos modelos.

Atributo Descricao

Quantidade de | Total de refeicdes servidas por dia.

refei¢Oes didrias

Férias 1 se for periodo de férias, 0 caso contrario.

Feriado 1 se o dia for feriado, O caso contrario.

Pré-feriado 1 se o dia for anterior a um feriado, O caso contrario.

Pos-feriado 1 se o dia for posterior a um feriado, 0 caso contrario.

Dia da semana Representado numericamente (0—4) ou ciclicamente (seno
€ COSSeno).

Més Representado numericamente (1-12) ou ciclicamente (seno
€ COSseno).

Cardapio Codificagdo one-hot dos pratos (uso opcional).

Valores dos 5 dias | Quantidade de refei¢des nos 5 dias anteriores.

anteriores

apenas para comparacao com os resultados obtidos pelos modelos. Foram avaliadas
quatro combinacdes possiveis de pré-processamento, resultantes das decisdes de manter
ou ndo as varidveis temporais em formato ciclico e de considerar ou ndo o cardapio. Dessa
forma, os cenarios testados foram:

* varidveis temporais ciclicas com cardépio;
* varidveis temporais ciclicas sem cardapio;
* varidveis temporais nao ciclicas com cardapio;
e varidveis temporais nao ciclicas sem cardapio.

Essa sistematizacdo permitiu avaliar o impacto de cada escolha no desempenho final dos
modelos.

Os modelos de aprendizado de maquina, arvore de decisdo, XGBoost e LSTM,
foram implementados em Python utilizando a biblioteca sci-kit learn® e o cédigo estd
disponivel no GitHub?.

O conjunto de dados foi dividido em treino (80%) e teste (20%) para os modelos
de Arvore de Decisdo e XGBoost. Como os dados sdo temporais, o conjunto de treino
corresponde aos primeiros 80% dos registros, preservando a ordem cronoldgica. A
partir dessa divisao, realizou-se a busca pelos melhores hiperpardmetros de cada modelo
utilizando validacdo cruzada com 5 folds, automatizada pelo método GridSearchCV
disponivel na biblioteca sci-kit learn. A validacao cruzada consiste em dividir o conjunto
de treino em cinco partes (folds) e treinar o modelo em quatro delas, utilizando a parte
restante como conjunto de validagdo, repetindo esse processo cinco vezes. Essa técnica
permite avaliar de forma mais robusta o desempenho do modelo antes de aplica-lo ao
conjunto de teste.

Ap0s a divisdo dos dados em conjuntos de treino e teste, os cinco primeiros dias de
cada conjunto foram removidos por motivos distintos. No treino, esses dias nao possuiam

2Biblioteca sci-kit learn link: https://scikit-learn.org/
3Link para GitHub do projeto:https://github.com/MariaFMSantos/ml-meal-demand



dados anteriores suficientes para criar os atributos de cinco dias anteriores (lags); por
exemplo, o primeiro dia disponivel, 1° de janeiro de 2023, nio tinha informagdes dos
cinco ultimos dias de dezembro de 2022. No conjunto de teste, a remog¢ao foi necessaria
para evitar vazamento de dados. Por exemplo, se o teste comeca em 1° de junho de 2023,
os cinco dias anteriores (27 a 31 de maio) pertencem ao conjunto de treino e, na pratica,
ndo estariam disponiveis no momento da previsao.

Dessa forma, os cinco dias foram eliminados de cada conjunto e, para garantir
comparabilidade com a previsdo realizada pelo restaurante, os mesmos dez dias
correspondentes também foram excluidos da previsao deles. Isso assegura que o cdlculo
das métricas seja feito sobre a mesma base de dados, permitindo uma comparacao justa
entre os modelos e a previsdo original do restaurante.

Para o modelo LSTM, os dados foram divididos em trés conjuntos: treino com
64%, validacdo com 16% e teste com 20%, preservando a ordem dos registros. O treino
ajusta os pesos internos da rede, a validacdo monitora o desempenho para ajustes de
hiperparametros e o teste avalia a acurdcia final. Assim como nos demais modelos,
os cinco primeiros dias de cada conjunto foram removidos, totalizando quinze dias
eliminados.

A varidvel-alvo foi normalizada para o intervalo de 0 a 1, procedimento que auxilia
na estabilidade do treinamento e melhora a capacidade da rede de lidar com diferentes
magnitudes de valores.

A estrutura da rede foi testada em dois formatos distintos: um com uma camada
LSTM seguida de uma camada densa, e outro com duas camadas LSTM antes da camada
densa final. Os resultados dessas duas abordagens sdo apresentados separadamente.
Assim como no XGBoost, as quatro combinacdes de atributos, com ou sem varidveis
ciclicas e com ou sem carddpio, também foram testadas, permitindo uma anélise
comparativa completa entre os diferentes cendrios. A Tabela 3 apresenta um resumo
dos algoritmos utilizados, os hiperparametros considerados em cada caso e os valores
avaliados durante o processo de ajuste.

Tabela 3. Hiperparametros utilizados na busca por melhores modelos.

Algoritmo Hiperparametro | Valores Testados
max_depth [3,4,5,6,7,8, 10, 12]
min_samples_split | [2, 5, 10, 15, 20]

Arvore de Decisdo min_samples_leaf | [1, 2,4, 6, 8]
max_features [“None”, “sqrt”, “log2”]
criterion [““squared_error”, “absolute_error’]
max_depth [3,4,5,6,7, 8]
n_estimators [300, 400, 500, 600, 700]

XGBoost learning_rate [0.015, 0.020, 0.025, 0.05]
base_score [0.5]
booster [“gbtree”]
objective [“reg:squarederror’]
learning rate [0.005, 0.01, 0.025, 0.05]
LSTM / LSTM (Camada Extra) | units [5, 10, 20, 25]
batch_size [4, 8, 16]




Apés a construcdo dos modelos, a etapa de Avaliacao teve como objetivo
comparar os resultados obtidos para cada combinacdo de atributos e configuracoes,
conforme apresentados na Tabela 4. Nela, os valores de teste que superaram ou igualaram
a previsao manual foram destacados em negrito para a métrica em questao, os melhores
valores de teste de cada métrica foram sublinhados e a melhor combinacao de atributos
para cada modelo (considerando ou ndo as varidveis temporais ciclicas e o uso do
carddpio) foi indicada em itélico. Essa formatagdo facilita a visualizacdo das combinacdes
que apresentaram melhor desempenho para cada algoritmo.

Tabela 4. Comparativo dos valores de RMSE e R? entre modelos de aprendizado
de maquina e previsao do restaurante.

Modelo / Referéncia Combinacao RMSE R?

Cardapio | Ciclica | Treino | Val. Teste | Treino | Val Teste

Sim Sim - 59.58 | 64.62 | - 0.91 0.83

Arvore de Decisiio Sim Nﬁo - 79.58 | 83.76 | - 0.84 0.72

Nio Sim - 5090 |67.90 |- 0.93 0.82

Nio Nio - 57.55 |70.64 | - 091 0.80

Sim Sim - 2693 | 43.69 | - 0.98 0.92

XGBoost Sim Nao - 3505 | 4782 | - 0.97 0.91

Nao Sim - 7.57 6146 |- 0.99 0.85

Nio Nio - 2745 | 5822 |- 0.98 0.87

Sim Sim 7143 ]95.07 | 104.88 | 0.87 0.70 0.56

LSTM Sim Nao 57.17 |90.13 | 105.87 | 0.92 0.73 0.55

Nao Sim 69.11 |90.28 | 78.38 | 0.88 0.73 0.75

Nao Nao 7797 ]93.52 | 123.89 | 0.85 0.70 043

Sim Sim 5071 | 9491 | 107.77 | 0.94 0.70 0.53

Sim Nio 61.05 |93.51 |107.59 | 0.91 0.71 0.54

LSTM (Camada Extra) | o | gim | 57.81 | 88.07 | 8294 | 092 |074 |0.72

Nao Nao 69.66 | 95.68 | 103.49 | 0.88 0.69 0.60

Restaurante - - - - 79.65 | - - 0.83

Como mostrado na Tabela 4, o desempenho do restaurante apresentou um RMSE
= 79,65 ¢ R? = 0,83. Para calcular essas métricas, utilizou-se como valor previsto a
previsdo atualmente fornecida pelo restaurante, que envolve certa subjetividade, e como
valor real os quantitativos efetivamente observados. Alguns modelos de aprendizado
de mdaquina obtiveram resultados superiores as previsdes atualmente realizadas pelo
restaurante, demonstrando maior precisdo na estimativa do nimero de refeicoes.

O XGBoost destacou-se como o modelo mais eficiente. A menor taxa de erro
(RMSE = 43,69) e 0 maior valor de 22 (0,92) no conjunto de teste foram obtidos quando
foram utilizadas tanto as varidveis do carddpio quanto as transformacdes ciclicas das
datas. Esses resultados indicam que a inclusdo de informagdes detalhadas sobre as
refeicoes e a representacdo periddica das datas foram fundamentais, permitindo que o
algoritmo capturasse padrdoes complexos nos dados e modelasse interagdes nao lineares
entre as variaveis.

A Arvore de Decisdo, embora mais simples, também apresentou resultados
satisfatorios, especialmente quando combinou informagdes do carddpio com varidveis
ciclicas (RMSE = 64,62, R? = 0,83). Isso evidencia que, mesmo modelos mais bdsicos,
podem se beneficiar significativamente do pré-processamento adequado das varidveis



temporais e categdricas.

Os modelos baseados em LSTM, com uma ou duas camadas, obtiveram
desempenho inferior ao XGBoost, apesar de considerarem a ordem temporal dos dados.
O melhor resultado entre os LSTMs ocorreu sem a utiliza¢do do carddpio e com varidveis
ciclicas (RMSE = 78,38, R? = 0,75 para LSTM; RMSE = 82,94, R? = 0,72 para LSTM
com camada extra). Essa diferenca de desempenho pode estar relacionada ao tamanho
limitado do conjunto de dados e a necessidade de ajustes mais refinados na arquitetura e
nos hiperparametros da rede.

Além disso, observou-se que os modelos LSTM que incluiam o cardapio
apresentaram desempenho inferior aos que utilizavam apenas varidveis temporais. Isso
nao significa que o carddpio nao influencie a demanda, mas sim que, nas condi¢des
testadas, a rede nao conseguiu extrair padroes adicionais de forma consistente. Em
contraste, 0 XGBoost conseguiu identificar relagcdes mais complexas entre as varidveis,
indicando que o carddpio pode contribuir para melhorar as previsdes, ainda que seu
potencial ndo tenha sido plenamente capturado pelos modelos recorrentes.

A Figura 2 apresenta, de forma visual, a quantidade de refeicdes oferecidas
(normalizada para garantir o sigilo do restaurante) e as previsdes realizadas pelos
melhores modelos de cada algoritmo, permitindo uma interpretacdo intuitiva da
proximidade entre valores observados e previstos.

A Tabela 5 apresenta os hiperparametros utilizados nos melhores modelos de cada
algoritmo. Para a Arvore de Decisdo, o melhor desempenho foi obtido com profundidade
maxima de 5, divisdo minima de 4 amostras e folhas com no minimo 10 amostras. Essa
configuracdo reforca o controle de sobreajuste, pois 0 modelo somente cria regras quando
sustentadas por um numero maior de observacdes, mantendo a drvore simples e mais
generalizavel. A auséncia de limitagdo em max_features indica que o uso de todas as
variaveis disponiveis, incluindo carddpio e varidveis ciclicas, foi benéfico.

Tabela 5. Hiperparametros dos melhores modelos de cada algoritmo.

Combinacao
Algoritmo — PR T Hiperparametros
g Cardapio | Ciclica perp
Arvore de Decisdo | Sim Sim criterion = “squared_error”, max_depth = 5,

max_features = “None”, min_samples_leaf = 4,
min_samples_split = 10

XGBoost Sim Sim base_score = 0.5, booster = “gbtree”,

learning_rate = 0.015, max_depth = 4,
n_estimators = 600, objective = “reg:squarederror”
LSTM Nao Sim learning_rate = 0.05, units = 25, batch_size = 16
LSTM (Extra) Nio Sim learning_rate = 0.05, units = 25, batch_size = 16

O XGBoost, que apresentou o melhor desempenho geral, foi ajustado com
profundidade de drvore relativamente baixa (max_depth = 4), learning_rate = 0.015
e 600 estimadores. Essa configuracdo favorece um aprendizado progressivo e estavel,
permitindo que o modelo construa um grande nimero de drvores simples para captar
relagcdes mais sutis nos dados, reduzindo o risco de overfitting associado a arvores muito
profundas. O melhor resultado foi obtido na configuracdo com carddpio e varidveis
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ciclicas, mostrando que ambas as informagdes contribuiram para capturar padroes
complexos na demanda.

No caso das redes LSTM, tanto o modelo padrdo quanto a versdo com camada
extra tiveram melhor desempenho com inclusdo de varidveis ciclicas e exclusio do
carddpio, reforcando a importancia da representacdo temporal para redes recorrentes.
Ambos os modelos utilizaram 25 unidades, learning_rate = 0.05 e batch_size = 16,
indicando uma estratégia de treinamento consistente entre as duas arquiteturas.

O melhor modelo para a previsdao foi o XGBoost, que se destacou em relagao
aos demais algoritmos testados. Além do bom desempenho, ele oferece explicabilidade,
permitindo compreender quais varidveis tém maior influéncia sobre as previsoes. Isso
aumenta a confiangca dos desenvolvedores e facilita que gestores entendam o processo,
tornando-o mais transparente.

A relevancia das varidveis foi avaliada pela métrica de Importancia da Covaridvel
por Permutacao [Breiman 2001], que verifica quanto o erro de predi¢cdo aumenta quando
os valores de uma varidvel sao embaralhados. Quanto maior o impacto, mais relevante €
a variavel para o modelo.

A Figura 3 apresenta a visualizacdo grafica da importancia das varidveis obtida
por meio dessa técnica. E possivel identificar claramente quais atributos mais impactam o
desempenho do melhor modelo, fornecendo insights ndo apenas para andlise interna dos
desenvolvedores, mas também para auxiliar a gestao do restaurante na compreensao dos
fatores que influenciam a demanda por refei¢des.

Importancia das Features por Permutacao (RMSE)
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Figura 3. Importancia das features por permutacao (RMSE).

Por fim, na etapa de Implantacao, para tornar o modelo acessivel de forma
pratica, foi desenvolvido um aplicativo web utilizando a biblioteca Streamlit, que permite



criar interfaces interativas a partir de scripts Python. O aplicativo principal, armazenado
no arquivo app . py, contém toda a l6gica da interface, incluindo campos para inser¢ao
de parametros relevantes, como feriado, prato do dia e quantidade de refei¢des anteriores,
além do cddigo que carrega o melhor modelo treinado e realiza a previsdao com base nos
dados fornecidos pelo usudrio.

Todos os arquivos necessdrios para o funcionamento do aplicativo, incluindo o
app.py, o arquivo do melhor modelo treinado e 0 requirements.txt com as
bibliotecas utilizadas, foram armazenados em um repositério publico no GitHub. A
partir desse repositorio, o aplicativo foi publicado no Streamlit Cloud, que provisiona
automaticamente um ambiente de execuc¢do e disponibiliza o site em uma URL acessivel,
sem necessidade de instalacOes locais. Dessa forma, o restaurante pode acessar a
ferramenta diretamente via navegador, inserir os parametros desejados e obter previsoes
de maneira répida e intuitiva.

A Figura 4 apresenta a interface do aplicativo, destacando os campos de entrada e a
exibicao do resultado das previsdoes. Com essa abordagem, € possivel ndo apenas melhorar
a acurdcia das previsoes, mas também proporcionar maior transparéncia € compreensao
sobre os fatores que influenciam a demanda de refeicoes.
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Figura 4. Interface da ferramenta de previsao de refeicoes.

5. Conclusao

Este estudo teve como objetivo desenvolver uma solu¢do baseada em aprendizado de
mdquina para apoiar a previsao da demanda de refeicdoes em um restaurante universitdrio,
contribuindo para a otimizacdo operacional e a redu¢do do desperdicio. Utilizando dados
histéricos de consumo, feriados e cardapios do restaurante do Centro Multidisciplinar
da UFRJ em Macaé, foram avaliados diferentes algoritmos, dentre os quais o0 XGBoost
apresentou o melhor desempenho, alcancando R? = 0,92 e superando a previsdo
originalmente utilizada pelo restaurante (R? = 0, 83).

Os resultados demonstram que o modelo proporciona previsdes mais precisas,
permitindo alinhar a producao a demanda real e favorecendo o uso eficiente dos recursos.



Com um RMSE de 43,69, o XGBoost mostrou-se capaz de apoiar decisdes que reduzem
desperdicios, otimizam processos e fortalecem a sustentabilidade operacional. O modelo
foi incorporado a uma ferramenta web desenvolvida em Streamlit, tornando todo o
processo de previsdo mais agil, acessivel e menos dependente de procedimentos manuais.

Para assegurar a efetividade da adog¢@o da solugdo, recomenda-se, como trabalho
futuro, a realizagdo de uma avaliacdo de usabilidade com os gestores do restaurante,
utilizando diretamente a ferramenta implementada. Essa andlise permitird verificar a
clareza das informacdes, a facilidade de navegacdo e eventuais ajustes necessarios para
sua plena integracdo ao fluxo de trabalho.

Outro ponto importante € a definicdo de uma estratégia de atualizacdo continua
do modelo, contemplando ingestdo automatizada de novos dados, monitoramento do
desempenho e adaptacdes perante mudangas no cardapio ou no perfil de consumo. A
inclusdo de varidveis contextuais, como eventos académicos ou condicdes climaticas,
também pode ampliar a robustez do sistema.

Nesse contexto de expansdo, a aplicacdo da metodologia em outros restaurantes é
possivel, mas requer atengdo a diferencas estruturais. A quantidade de cursos oferecidos,
o nimero de alunos matriculados e a qualidade dos dados coletados sdo fatores criticos
que influenciam diretamente o desempenho dos modelos. Assim, embora os resultados
sejam promissores, a generalizacdo para outros cendrios exige testes complementares,
ajustes especificos e validacao continua para assegurar a efetividade e a confiabilidade da
solucao.

Em sintese, o estudo evidencia que modelos de aprendizado de médquina, aliados a
uma interface web pratica e intuitiva, constituem uma ferramenta eficiente para previsao
de demanda em restaurantes universitarios, proporcionando beneficios operacionais,
econdmicos e ambientais e abrindo caminho para aplicagdes em contextos institucionais
mais amplos.
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