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RESUMO

O uso de aprendizado de mdquina vem crescendo a cada dia nas mais diversas dreas do cotidiando.
Dentre elas, o controle de estoque de produtos de alta perecibilidade € uma édrea sensivel para
empresas. Com isso essas empresas recorrem a técnicas para conseguir realizar a predi¢ao das
demandas dos produtos, afim de reduzir perdas e fazer um melhor controle de seu estoque. E
atualmente o aprendizado de maquina € uma maneira que as empresas utilizam para realizar
essa predicao. Este trabalho busca realizar um estudo comparativo técnicas de predi¢do na drea
de aprendizado méquina, voltado a construcao de modelos preditivos utilizando os algoritmos
Random Forest, Xgboost e Catboost. Para pode predizer a demanda dos produtos e realizar uma

comparacao entre os resultados obtidos com a execuc¢ao dos modelos..

Palavras-chave: Previsao de Demanda; Aprendizado de méquina; Técnicas de predicao;



ABSTRACT

The use of machine learning is growing every day in the most diverse areas of everyday life.
Among them are companies with stock of highly perishable products. With this, these companies
resort to techniques to be able to forecast product demands, in order to reduce losses and make
better control of their stock. And today machine learning is one way that companies use to make
that prediction. This work seeks to use prediction techniques to predict the demand for products,

performing a comparative study between the approached techniques.

Keywords: Demand Forecast; Machine learning; Prediction techniques;
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1 INTRODUCAO

Em busca da reducdo de custos e prevencgao de perdas, empresas do setor do varejo
que comercializam produtos com alta perecibilidade, ou seja, produtos com curta data de
vencimento, procuram ter um melhor controle do seu estoque. Com essa finalidade as empresas
buscam métodos e formas de melhorar o controle de seu estoque e, umas das ferramentas que
sdo0 usadas para esse fim € através da previsao da demanda dos produtos. A previsdo de demanda
permite que os administradores destas empresas antecipem o futuro de forma mais conveniente a
suas acoes (TUBINO, 2000).

A previsdo de demanda de estoque de produtos com alta perecibilidade € complexa,
pois a0 mesmo tempo que visa evitar prejuizos com a perda dos produtos, deseja-se também que
a disponibilidade dos produtos aos clientes seja afetada da menor forma possivel. Enquanto de
um lado a empresa diminui as perdas dos produtos, por outro lado ela pode ter perdas devido
a falta de disponibilidade dos produtos aos clientes. Essa equacado deve ser equilibrada de tal
forma que resulte em um maior lucro para a empresa. Dias (2010) define demanda prevista como
uma estimativa antecipada do volume de vendas num periodo determinado, com uma margem de
erro determinada.

Dentre as vérias estratégias de realizar a previsao da demanda de estoque, a apren-
dizagem de maquina tem ganho destaque, que a partir de um conjunto de dados devidamente
tratado e de sofisticados algoritmos, permite em certos casos obter previsdes precisas € com
alto indice de acuricia. Mohri ef al. (2012) definem aprendizagem de maquina como métodos
computacionais, que utilizam experiéncias para melhorar o desempenho ou para fazer previsdes
precisas, onde estas experiéncias refere-se as informacdes fornecidas para o algoritmo aprendiz,
que normalmente sao dados coletados e disponiveis para andlise.

O problema abordado neste trabalho consiste em evitar prejuizo para empresas que
tenham seus produtos estragando nas prateleiras, por que ja estdo vencidos ou por que estdao
com a data de vencimento préxima de expirar, bem como com a frustra¢ao de clientes com
a falta de produtos nas prateleiras das lojas. Atualmente, essa previsdo de demanda € muitas
vezes realizada de forma imprecisa pelos funciondrios de entrega, a partir de uma férmula que
determina a demanda para uma préxima semana. Uma férmula bastante utilizada é: D=V —R
onde uma demanda D é determinada pela subtracdo das vendas V desta semana com o retorno
de produtos R, onde esses produtos retornados s@o os produtos que se estragaram. Com isso 0

Grupo Bimbo disponibilizou um conjunto de dados relativos ao seu fluxo de vendas referente a
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nove semanas de vendas na plataforma web Kaggle. Este conjunto de dados contém informagdes
sobre as lojas e suas respectivas localizacdes, e ainda quais sdo os produtos e suas respectivas
quantidades nas vendas.

Alguns trabalhos t€ém focado a previsdo de demanda de estoque como conceito
principal e alguns destes utilizam-se de conceitos de aprendizagem de maquina para fazer as
previsoes. Entre estes trabalhos estdo o de Higucho (2006) que relata as técnicas de predi¢cao
de demanda e um estudo de caso em trés ambientes distintos. J4 Delgado Filho (2020) e Roza
(2016) utilizam conceitos de aprendizagem de mdquina para propor um modelo de predi¢ao.
Delgado Filho (2020) utiliza os conceitos de aprendizagem de maquina para construir modelos
de predi¢do para prever a demanda da produgdo semanal de uma distribuidora de bebidas. Roza
(2016) utiliza os conceitos de aprendizagem de mdaquina para auxiliar o apoio a tomada de
decisdo em vendas do varejo.

Considerando o contexto atual, o presente trabalho tem como objetivo realizar um
estudo comparativo de modelos de predi¢do utilizando conceitos e técnicas de aprendizado de
mdquina para predizer a demanda de estoque dos produtos, € com isso determinar qual o melhor
modelo construido utilizando os algoritmos Random Forest, XGBoost e Catboost, utilizando o
conjunto de dados disponibilizado na competi¢cao de nome Grupo Bimbo Inventory Demand na

plataforma web Kaggle.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta Secdo, serdo abordados os principais conceitos relacionados ao presente

trabalho e qual a contribui¢do de cada conceito para o seu desenvolvimento .

2.1 Previsao de Demanda

Dias (2010) define previsao de demanda como uma estimativa antecipada do volume
de vendas num periodo determinado, com uma margem de erro a ser considerada. Para o autor
existem trés tipos de demanda: demanda regular, que acontece quando a necessidade de materiais
¢é constante ao longo do tempo ou tem oscilagdes, de tal forma que podemos identificar um
comportamento regular ao longo do tempo; demanda crescente (decrescente), que ocorre quando
identifica-se um crescimento (decrescimento) do consumo ao longo do tempo; demanda irregular,
que ocorre quando hd influéncia da sazonalidade.

Segundo Mancuzo (2003), a previsao de demanda pode ser utilizada com vérios obje-
tivos nas empresas. E uma estratégia crucial para o controle e planejamento do estoque. Quanto
maior o erro na previsdao da demanda, maior € a dificuldade da empresa planejar estratégias nas
diversas dreas que atua, dificuldade esta, impde perdas financeiras as empresas, ocasionando a

reducao de sua competividade com seus concorrentes (GERBER et al., 2013).

2.2 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de maquina pode ser definida como métodos computacionais, que
utilizam experiéncia para melhorar o desempenho ou para fazer previsdes precisas, onde esta
experiéncia refere-se as informacoes fornecidas para o algoritmo aprendiz, que normalmente sdo
dados coletados e disponibilizados para andlise. Geralmente, as técnicas de aprendizagem de
maquinas sdo métodos que combinam conceitos fundamentais da ciéncia da computagdo com
ideias da estatistica, da probabilidade e da otimizagao (MOHRI et al., 2012)

Para Shalev-Shwartz e Ben-David (2014), o termo aprendizagem de méquina refere-
se a detec¢c@o automatizada de padrdes nos dados. Ou seja, € uma drea da computagdo que através
dos padrdes dos dados consegue obter resultados preditivos utilizando algoritmos que aprendem
a partir dos dados. A aprendizagem de maquina € classificada em dois tipos: supervisionado e
ndo supervisionada.

Segundo Monard e Baranauskas (2003), no aprendizado supervisionado é fornecido
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ao algoritmo de aprendizado, um conjunto de dados onde o rétulo da classe associada é conhecida
para o treinamento. Sendo que o objetivo do algoritmo € construir um classificador que possa
determinar corretamente a classe de novos exemplos ndo rotulados. Onde esses rotulos podem
ser de classificacio ou regressao.

Shalev-Shwartz e Ben-David (2014) define que no aprendizado ndo supervisionado
ndo existe uma disting@o entre os dados de treinamento e teste. O algoritmo processa os dados de
entrada com o objetivo de apresentar algum resumo ou versao compactada dos dados agrupando
o conjunto de dados em subconjuntos de objetos semelhantes. Na Figura 1, mostra a hierarquia

do aprendizado indutivo.

Figura 1 — Hierarquia do Aprendizado

Aprendizado
Indutive

I,-fff Aprendizado

| ERS )
" Supervisionado
M"*-.._ _____.z

Classificacdo k Regresséo H

Fonte: Shalev-Shwartz e Ben-David (2014)

O conceito de aprendizado de maquina no presente trabalho foi utilizado para
constru¢do dos modelos preditivos com foco no aprendizado mdquina supervisionado voltados
para regressao, pois a caracteristica do problema proposto € uma predicdo de valores com base
em dados temporais. Algoritmos de regressdo sao eficazes quando o objetivo € prever demanda

(DELGADO FILHO, 2020).
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2.3 Algoritmos de aprendizado de maquina

Na aprendizagem de maquina existe uma grande quantidade de algoritmos onde cada
um tem seus pontos positivos e negativos. Nesta Sec@o serdo abordados os algoritmos utilizados
neste trabalho. A escolha dos algoritmos ocorreu pela popularidade da utilizacdo deles para
resolugdo do tipo do problema proposto neste trabalho. Os algoritmos utilizados foram: Random

Forest, CatBoost Regressor, XGBoost Regressor.

2.3.1 Arvores de Decisdo

Segundo Aurélien (2019) Arvores de Decisdo sdo algoritmos versateis de Aprendi-
zado de Mdaquina que podem executar tarefas de classificagdo, regressdo. Sao algoritmos muito

poderosos capazes de moldar conjuntos complexos de dados.

O algoritmo Arvore de Decisdo é uma ferramenta simples e eficaz utilizando
um esquema de decisdo em varios estagios, podendo ser eles hierdrquicos ou
estruturas de arvore. A estrutura é composta por um conjunto de nés que
simbolizam a tomada de decisdo. Os nds recebem um term de acordo com seu
posicionamento, podendo ser chamados de n6 raiz, que contém todos os dados,
nds internos ou nds de decisdo, que sdo as divisdes e os nds folhas, que sdo os
nos terminais (DELGADO FILHO, 2020).

Figura 2 — Estrutura de uma Arvore de Decisdo

N6 Raiz

v ¥

NG de NG de
decisao decisao
‘_l_' '_l_.
Folha | NOde Folha | Folha
decisao

L .

Folha || Folha

Fonte: Delgado Filho (2020)

Apesar de ser uma ferramenta simples e eficaz, as Arvores de Decisdo tem um
problema principal que elas sdo sensiveis a variagdes dos dados de treinamento e também o

modelo pode sofer um ajuste excessivo, prejudicando sua capacidade de generalizacao, conhecido
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com overfitting. Para evitar o overfitting pode se utilizar um conjunto de validac¢ao ou definir

restri¢des aos parametros do modelo (AURELIEN, 2019) (DELGADO FILHO, 2020).

2.3.2 Random Forest

Segundo Breiman (2001), Random forest ou Florestas aleatdrias sdo uma combinagao
de arvores de decisao de tal forma que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério
amostrado independentemente e com a mesma distribui¢do para todas as arvores da floresta.
Esse processo de usar vérios modelos, treinados sobre os mesmos dados, calculando a média
dos resultados de cada modelo € conhecido como "Ensemble Learning". Da técnica Ensemble

Learning as abordagens mais populares sao: bagging e boosting. Para Aurélien (2019)

O bagging treina modelos individuais de maneira paralela a fim de obter um
conjunto diversificado de classificadores. Ja o boosting combina o treinamento
de uma sequéncia de modelos, onde cada modelo de forma individual aprende
com os erros cometidos pelo modelo anterior.
J4 Breiman (2001), propds que o Random Forest uma modificacdo na técnica de Bag-
ging para que fosse adicionada uma camada de aleatoriadade e também uma alteracdo na forma

que as drvore de decisio sdo construidas. Segundo Delgado Filho (2020) nas Florestas Aleatdrias

os nds se separam escolhendo o melhor subconjunto dos preditores escolhidos aleatoriamente .
2.3.3 XGBoost

XGBoost € uma implementagdo eficiente e escalavel do algoritmo de gradient
boosting por (FRIEDMAN, 2001). Gradient Boosting refere-se a uma classe de algortimos de
aprendizado de maquina que podem ser usados para problemas de classificacdo ou regressao.
Os conjuntos sdo construidos a partir de arvores de decisdo. As arvores sao adicionadas uma
de cada vez ao conjunto e ajustadas para corrigir os erros de previsao feitos pelos modelos
anteriores. Este é um tipo de modelo de aprendizado de maquina de conjunto conhecido como
boosting. Os modelos sdo ajustados usando qualquer diferenca arbitraria. Os modelos sdo
ajustados usando qualquer funcao de perda diferencidvel arbitraria e algoritmo de otimizacao de
gradiente descendente. Isso dd a técnica seu nome, “aumento de gradiente”, pois o gradiente de
perda € minimizado a medida que o modelo € ajustado.

O XGBoost € bastante reconhecido e utilizados por suas caracteristicas. De acordo
com Chen et al. (2015) suas caracteristicas sdo:

e Capacidade de realizar computacdo paralela em diferentes sistemas operacionais.
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e Capacidade de poder receber varios tipos de dados de entradas: matriz densa,
matriz esparsa, arquivo de dados.

e aceita entrada esparsa para booster de drvore e booster linear, € otimizado para
entrada esparsa.

e Suporta func¢des personalizadas.

e Melhor desempenho em varios conjuntos de dados diferentes.

e Capacidade de transformar um aprendiz fraco em forte, por meio da etapa de
otimizac¢do para cada drvore implementada no sistema.

e Validacdo cruzada como recurso interno.

2.3.4 CatBoost

Catboost é uma implementagao de gradient boosting, que utiliza arvores de decisio
bindrias como preditores de base (PROKHORENKOVA et al., 2018). O Catboost € um algoritmo
que traz melhorias em sua implementacao para evitar que ocorra o overfitting € também para
lidar de uma melhor forma com o paralelismo. Catboost tem como caracteristica utilizar arvores
esquecidas como preditores basicos, nessas drvores, o mesmo critério de divisao € usado em todo
nivel da drvore. Essas arvores sdo equilibradas e menos propensas a overfitting. De acordo com
Dorogush et al. (2018) as vantagens do catboost sdo:

e Category features: capacidade de utilizar todos conjunto dados para o treina-
mento.

e Feature combinations: capacidade de conter todos os recursos de combinagdo
e classificacdo na arvore atual do conjunto de dados com todos os recursos
categOricos.

e Unbiased boosting: Virias permutacdes dos dados de treinamento sdo empre-
gadas para aumentar a robustez. E diferentes permutagdes serdo utilizadas para
treinar modelos distintos para lidar com overfitting

e Fast scorer: utiliza recursos bindrios armazenados em vetor continua para
calcular as previsdes do modelo, como esses vetores podem ser construidos de

maneira paralela proporciona um aumento de velocidade em até 3x.
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2.4 Meétricas para avaliacao dos modelos

Na aprendizagem de maquina, para avaliar a qualidade do modelo, pode-se utilizar
varias métricas: Acurdcia, F1 Score, Precisao, Recall, Log Loss, MSE, RMSE, MAE. Este

trabalho ira utilizar a métrica RMSE ¢ MAE.

2.4.1 Root Mean Square Error (RMSE)

RMSE é a medida da magnitude média dos erros estimados. Tem valor sempre
positivo e quanto mais proximo de zero, maior a qualidade dos valores medidos ou estimados,

calculado pela Equacao 2.1.

1 n
— _ .02
RMSE = \/ - ;(E, 0;) (2.1)

Onde, E; e O; sao os valores estimados e observados (medidos), respectivamente, e n

¢ o numero de observacdes (WILLMOTT; MATSUURA, 2005).
2.4.2 Mean Absolute Error (MAE)

Mean Absolute Error (MAE): erro médio absoluto, definido pela Equagdo 2.2 é a
medida média do erro absoluto. Essa métrica mede a magnitude média dos erros em um conjunto

de previsdes, sem considerar sua direcao.

MAE =1 Y (Ei—0,)* (2.2)
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este trabalho baseia-se em técnicas, informagdes, métodos, conceitos coletados em
livros, artigos cientificos na drea de previsdo de demanda de estoque e na drea de aprendizagem
de mdaquina. Os trabalhos de Higucho (2006), Delgado Filho (2020) e Roza (2016) s@o os
principais contribuidores para o desenvolvimento deste trabalho.

Assim como nos trabalhos citados acima, o trabalho aqui proposto também utilizara,
os conceitos e técnicas de previsdo de demanda de estoque e de aprendizagem de mdquina.
Higucho (2006) faz um estudo de caso em trés locais distintos utilizando técnicas de previsao
de demanda de estoque. Delgado Filho (2020) utiliza conceitos e técnicas de aprendizagem
de méquina para a realizacdo de uma predicdo de demanda de uma producao de bebidas de
uma distribuidora. Roza (2016) utiliza a aprendizagem de mdquina como auxilio a tomada de
decisdes em vendas no varejo a partir de registros de vendas. Este trabalho por meio de técnicas
de aprendizagem de mdquina visa construir modelos de predicdo de demanda de estoque de

produtos pereciveis.

3.1 A previsao de demanda de produtos pereciveis: trés estudos de caso

Higucho (2006) defende que a previsao de demanda e administracao de estoques
possuem a tarefa de diminuir os custos € 20 mesmo tempo manter o nivel do servico em patamares
que ndo comprometam a imagem da organizacdo. Com isso, ele prop0s uma revisdo literdria
sobre previsao de demanda e administragdo de estoques, tomando como base para anélise dados
de trés organizagdes de ramos distintos, que compartilham algo em comum, todas trabalham
com produtos alimenticios de alta perecibilidade. As motivacdes para este trabalho foi analisar
os modelos de previsdao de demanda e controle de estoques utilizadas pelos administradores das
trés organizacoes distintas que compartilham o mesmo aspecto em comum.

A coleta de dados foi realizada em julho de 2005, e os dados foram analisados e
colocados em uma tabela comparativa, levando em considera¢ao somente o modelo adotado e
validade de suas previsoes.

O resultado obtido através da anélise dos dados foi que nas organizacdes A e B existe
uma complementaridade entre os modelo quantitativos e qualitativos enquanto na organizac¢do B

o escopo dos itens estudados obscureceu a intera¢io entre os dois modelos.
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3.2 Aprendizagem de maquina para apoio a tomada de decisao em vendas do varejo

utilizando registros de vendas

Roza (2016) propds em seu trabalho empregar técnicas de aprendizado de maquina
para criar modelos que representam relagcdes entre clientes e produtos nas vendas no varejo, pois
constatou que a quantidade e qualidade dos dados disponiveis das lojas fisicas do varejo para
anélise sdo inferiores em relacdo as lojas virtuais. Foi utilizado um conjunto de dados referentes a
cadastro de clientes e registros de vendas de cerca de 100 lojas de uma rede de lojas do varejo de
todo Brasil, do periodo dos anos de 2015 e meados de 2016. Foram utilizados para a criagao dos
modelos de classificacdo algoritmos de arvore de decis@o e k-Neighbors, e para o agrupamento
dos dados dos produtos foi apresentado um algoritmo genético como solugdo. Com o intuito de
validar os resultados foram utilizadas técnicas de avaliacdo de modelos de classificacao.

Sua execucao foi iniciada com a coleta dos dados. Para implementacgao das técnicas
de aprendizado de maquina foi utilizada a linguagem de programacgdo Python, as bibliotecas
Pandas no auxilio do tratamento dos dados e a Scikit-learn que auxilia na implementacdo
dos algoritmos de aprendizagem de méaquina. Foi possivel perceber que a complexidade dos

problemas a serem abordados e a qualidade dos resultados depende totalmente da base de dados.

3.3 Analise de Métodos de Regressao para Previsao de Demanda de Curto Prazo

Delgado Filho (2020) prop6s em seu trabalho investigar a aplicabilidade de algo-
ritmos de Apendizagem de Mdéquina para realizar uma previsdo de demanda de curto prazo.
Para este trabalho foram utilizados conjuntos de dados de uma grande empresa de distribui¢do
de bebidas no mercado brasileiro. O objetivo do trabalho consiste em realizar a predicdo da
producdo semanal dessa empresa, através da andlise de Séries Temporais. Utilizando algoritmos
de regressao para atingir esse objetivo. Sendo eles: Linear Regression (LR), Support Vector
Regression (SVR), Stochastic Gradient Descent (SGD), Decision Tree, Multilayer Perceptron
(MLP), Random Forest (RF) e XGBoost.

Os autores também tiveram como objetivo realizar uma comparagao dos resultados
apresentados pelos modelos de regressao desenvolvidos, com modelos desenvolvidos por outras
empresas. Também foi utilizado varidveis externas temporais, como dados econdmicos e dados
de condic¢des climaticas, nos dados de entrada dos modelos com o objetivo de analisar qual

influéncia esses dados externos podem impactar nas previsoes.
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Com isso foi possivel concluir que, os métodos de regressao sao uma opgao eficiente

para realizacdo de previsdo de séries temporais, alcangando resultados superiores na maioria dos

casos, quando comparados aos j4 existentes.

Tabela 1 — Trabalhos Relacionados

Trabalhos Aprendizado de Méquina Previsdo de Demanda

Higuchi (2006) Nao utilizou Produtos Pereciveis
Regressao Linear,

Filho (2020) ~ Arvore de Decisio, Distribuicio de Bebidas
Random Forest,
XGBoost

Roza (2016) Arvore de decisio, k-Neighbors ~ Vendas Varejo
Arvore de Deciséo,

Este Trabalho Random Forest, Produtos Pereciveis
XGBoost,
CatBoost

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta se¢do serdo apresentados todos os procedimentos necessarios para execucao

do trabalho.

4.1 Realizacao da coleta e preparaciao dos dados

Os dados foram coletados do site Kaggle, especificamente da competicao Grupo
Bimbo Invetory Demand. Esses dados foram divididos em dados de treino e teste. Foi feita uma
verificagdo dos dados para saber se eles estdo em um formato utilizavel. Esses dados possuem

informacdes sobre as vendas, produtos, clientes.

4.2 Anadlise e pré-processamento dos dados

ApOs a coleta e andlise dos dados , foi necessdrio realizar um trabalho de pré-
processamento para retirada de algumas inconsisténcias dos dados, como dados duplicados e
dados com valores faltantes. Também ocorreu nesta etapa a criagdo de novos atributos para

utilizagcdao nos modelos.

4.3 Selecao das técnicas de aprendizagem de maquina

Como foi definido na proposta do trabalho, foram aplicadas técnicas de predi¢ao
utilizando aprendizagem de maquina. Foram escolhidas as técnicas para comparacdo: Random

Forest, XGBoost, CatBoost.

4.4 Construcao dos modelos preditivos

Esta etapa consiste na criacdo dos modelos de predicdo. Os modelos foram construi-

dos utilizando os atributos da base de dados de treino disponiveis.

4.5 Analise comparativa dos resultados

Os resultados obtidos na aplicacdo dos algoritmos sobre os dados disponibilizados
pela competicacdo Grupo Bimbo Inventory Demand da plataforma online Kaggle, foram com-

parados e classificados os resultados utilizando as métricas de avaliacdo de desempenho Root



Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE).
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5 RESULTADOS

Nesta secdo serdao descritos todos os procedimentos executados neste trabalho. Para
execucio foi utilizada a biblioteca Scikit-Learn ! , onde os mesmo foram executados em maquinas

virtuais da plataforma Google Colab .

5.1 Realizacao da coleta e preparacao dos dados

Os conjuntos de dados foram coletados do site da competicao do Kaggle Grupo
Bimbo Inventory Demand 3. Esses conjuntos de dados estavam divididos em arquivos Comma-
Separated Values (CSV), onde nesses arquivos tem informagdes referentes as vendas semanais
dos produtos, chegando a um total de nove semanas. As tabelas abaixo mostram a descri¢cdo do
dos atributos encontrados nos dados coletados.

A Tabela 2 mostra a descricao dos atributos do arquivo cliente_tabla.csv. Referentes

as informacdes dos clientes do Grupo Bimbo.

Tabela 2 — Informacdes sobres os clientes

Atributo Tipo  Descricdo

Cliente_ID int64  id do cliente
NombreCliente string nome do cliente

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 3 mostra a descri¢cdo dos atributos do arquivo producto_tabla.csv. Com

informacdes sobre os produtos vendidos pelo grupo Bimbo.

Tabela 3 — Informacdes sobres os produtos

Atributo Tipo  Descri¢ao

Producto_ID int64  id do produto
NombreProducto  string nome do produto

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 4 mostra a descri¢ao dos atributos do arquivo town_state.csv. Com infor-
macoes referentes a localizacdo das lojas abastecidas pelo grupo Bimbo.
A Tabela 5 abaixo contém as informacgdes referentes as vendas das nove semanas

coletadas do arquivo train.csv.

https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://colab.research.google.com/

3 https://www.kaggle.com/competitions/grupo-bimbo-inventory-demand
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Tabela 4 — Informacdes sobres as lojas

Atributo Tipo  Descrigao

Agencia_ID int64 id do depésito de vendas
Town string  endereco da loja
State string  estado da loja

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 5 — Informagdes sobres as vendas

Atributo Tipo  Descricao
Semana uint§  nidmero da semana
Agencia_ID uintl6  id do depdsito de vendas
Canal_ID uint8  id do canal de vendas
Ruta_SAK uintl6  id da rota das vendas
Cliente_ID uint32  id do produto
Producto_ID uintl6  id do produto
Venta_uni_hoy uint32  venda em unidades
Dev_uni_proxima  uint32 quantidade em unidades proxima semana
Dev_proxima floatl6  valores em pesos proxima semana

Demanda_uni_equil uint32  valor a ser encontrado

Fonte: Elaborado pelo autor

5.2 Analise e pré-processamento dos dados

Ap6s a coleta e entendimento dos dados referente as vendas, foi necessdrio realizar
um pré-processamento para retirada de dados inconsistentes. Onde foi verificado a existéncia de
dados faltantes NaN e dados duplicados nos conjuntos de dados. Esses dados fora do padrao sdao
denomidados de outliers.

Posteriormente a eliminagdo dos outliers, foi criado um novo dataset com os dados
referentes a semana 9 de vendas encontrados no arquivo train.csv € também com os dados
disponibilizados no arquivo test.csv. A escolha pela nona semana de vendas se deu por restri¢ao
de hardware da maquina. Como o dataset original (train.csv) contém 7.41 x 107 linhas ficaria
invidvel a execucdo no ambiente de trabalho. A criagdo desse novo dataset foi dividido em 2
etapas.

A primeira etapa foi excluir as colunas que existem no conjunto de treino (train.csv)
€ que ndo estdo no conjunto de teste (test.csv), que sdo as colunas Venta_uni_hoy, Venta_hoy,
Dev_uni_proxima, Dev_proxima.

A segunda etapa foi a criacdo de novas features nos datasets train e test. Foi criado
no dataset train uma nova coluna id e no dataset test foi criada a nova coluna Demanda_uni_equil.
Foram criadas essas novas colunas porque o dataset train contém a coluna Demanda_uni_equil

que ndo estd presente no dataset test, e também porque a coluna id existe no dataset test € ndo
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estd presente no dataset train. Também foi criada uma nova coluna em ambos datasets afim de
identificar quais sdo os dados de teste, a nova coluna tem o nome de feste e o valor O representera
o dataset train e o valor 1 representera o dataset test.

Ap6s a unificacdo dos dados no novo dataset chamado de df _uni, foram criadas
novas features com dados de vendas do intervalo das semanas 4 a 8. Features essas que sdo a
média da demanda ajustada de clientes e a quantidade de registros de clientes por produto. A
média da demanda ajustada por produto e a quantidade de registros por produto e a média da
demanda ajustada por cliente e a quantidade de registros por produto.

Os dados do novo dataset df_uni, foram divididos em conjuntos de treino e predicao.
Onde o conjunto de treino tem dados referentes ao dataset train e o conjunto predi¢cao tem
dados referentes ao dataset rest. O dataset de treino ficou com 1.04 x 107 linhas, esse dataset foi
dividido em conjunto de treino e teste, onde o conjunto de treino ficou com aproximadamente 80
porcento do tamanho do dataset e com o conjunto de teste ficou com 20 porcento. O que resultou
em 8.32 x 10° linhas no conjunto de treino e 2.08 x 10° linhas no conjunto de teste. Essa divisdo

foi realizada com ajuda da funcao train_test_split da biblioteca Scikit-learn.

5.3 Selecao dos parametros e aplicacio dos modelos

Esta etapa consistiu na procura dos melhores pardmetros e posteriormente a criagcao
dos modelos de predi¢do ja mencionados. Antes da criagdo de cada modelo buscamos realizar
uma selecdo dos melhores parametros para cada modelo. Para essa busca escolhemos o método
Grid Search, que ¢ uma das estratégias mais utilizadas para busca de hiper-parametros. Grid
Search é um processo que pesquisa exaustivamente por meio de um subconjunto especificado
manualmente do espaco de hiperparametros do algoritmo de destino (CHAN; TRELEAVEN,
2015). Para execucdo do grid search iremos utilizar a fun¢cdo GridSearchCV da biblioteca

Scikit-Learn. Na Tabela 6 podem ser visualizados os parametros utilizados no grid search.

Tabela 6 — Parametros para execucdo do grid search

Parametro Descricao
estimator modelo para qual serd estimado os pardmetros
param_grid conjunto de pardmetros
cv determina a estratégia de divisdo de validacao cruzada
n_jobs nimero de jobs a serem executados em paralelo
verbose controle do fluxo de mensagens de saida

Fonte: o autor.



29

Considerando os modelos escolhidos, buscamos com o grid search os melhores
valores para parametros de execucao de ambos. Os parametros escolhidos foram:

e n_estimators: nimero maximo de arvores na floresta. Para escolha do melhor
valor do paramentro para execucdo dos modelos foram utilizados os seguinte
valores: 2, 10, 100, 200, 300, 800.

e max_depth: representa a profundidade de cada 4rvore na floresta. Foram utiliza-
dos em ambos modelos os seguintes valores: 2, 6, 12, 15, 20, 30, 55, 70. Para
obtencdo do melhor valor do parametro para os modelos.

A Tabela 7 apresenta os valores obtidos pelo grid search para cada parametro para

ambos os modelos.

Tabela 7 — Valores obtidos para cada pardmetro apds o grid search

Pardmetro  Algoritmo

RF XGBoost CatBoost
n_estimators 100 100 100
max_depth 12 12 6

Fonte: o autor.

Observando o resultado obtido para os parametros pelo grid search para os dados em
andlise, percebe-se que cada modelo necessita de valores diferentes para sua melhor execugdo.

Ap6s a criagdo dos modelos utilizando as mesmas features € seus respectivos pa-
rametros. Foi analisada a importancia de cada feature para os modelo. As figuras Figura 3,
Figura 4, Figura 5 a seguir mostram a importancia das features para cada modelo.

Com esse levantamento da importancia das features de cada modelo, foi possivel
perceber que cada modelo tem um conjunto de melhores features. As Figuras 3,4 e 5 mostram
que a feature mediaClientProd teve um grau maior de importancia em ambos modelos. Isso nos

diz que essa feature tem um alto grau de correlecdo com a varidvel a ser predita.
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Figura 3 — Importincia de cada feature para o modelo RF

Importancia de cada feature

Agencia ID
Canal _ID -
Cliente_|D
Producto_ID |
Ruta_SAK
mediaClientProd
guantClientProd
mediaProd
quantProd
mediaClient

quantClient

T T T T T T T T T

0.0 01 0.2 03 04 05 0.6 07 0.8

Fonte: o autor

Figura 4 — Importancia de cada feature para o modelo XGBoost

Importancia de cada feature

Agencia ID
Canal ID |
Cliente 1D 1
Producto_ID 1
Ruta_SAK -
mediaClientProd
guantClientProd
mediaProd
quantProd
mediaClient

quantClient
0.0 02 04 06 08

Fonte: o autor
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Figura 5 — Importancia de cada feature para o modelo CatBoost

Importancia de cada feature

Agencia D
Canal_ID
Cliente_ID
Producto_ID
Ruta_SAK
mediaClientProd
guantClientProd
mediaProd
quantProd

mediaClient

quantClient

Fonte: o autor

5.4 Analise Comparativa dos Modelos

Os resultados obtidos no processo de aplicacdo dos métodos sobre os dados da
competi¢do, foram comparados e classificados do melhor para o que obteve pior desempenho,
levando em consideragdo as métricas de avaliacio RMSE e MAE. Na tabela Tabela 8 traz os

resultados obtidos nos modelos para cada métrica.

Tabela 8 — Resultados obtidos através das métricas de avaliacdo
para cada modelo

Métrica  Algoritmo

RF XGBoost CatBoost
RMSE 0.46 1.15 0.54
MAE 0.59 0.95 0.63

Fonte: o autor.

Os valores obtidos pela métrica MAE mostram que existe um média na taxa de erros
das previsdes da demanda dos produtos em 0.59 no melhor caso e 0.95 no pior caso, isso indica
que para a janela de tempo prevista, houve um erro de 1 produto para mais ou menos. Ja na
métrica RMSE, vimos que no melhor caso a taxa € de 0.46 no modelo RF e 1.15 no pior caso
para o modelo XGBoost.

Avaliando os resultados , pode-se perceber que o modelo RF teve o melhor desempe-
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nho tanto na métrica RMSE como na métrica MAE. O modelo que teve melhor desempenho foi
CatBoost. Ja o modelo XGBoost teve o pior resultado entre os trés.

Os codigos fonte estdo disponiveis no repositorio: https://github.com/mauriciosantos21/tcc.


https://github.com/mauriciosantos21/tcc
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foram realizados estudos para comparacdo de técnicas de aprendiza-
gem de mdquina para a predicdo de demanda de produtos pereciveis. Para comparacao foram
utilizados métodos de regressao, a fim de encontrar o melhor modelo para predicdo da demanda
dos produtos da competi¢cdo Grupo Bimbo Inventory Demand na plataforma Kaggle. As features
criadas foram utilizadas em ambos modelos de forma igual.

Cada modelo foi construido com as features selecionadas na fase de Anélise e pré-
processamento dos dados, foi utilizada técnica de selecao de hiperparametros, afim de selecionar
os melhores pardmetros para execu¢do de cada modelo. Os resultados da execucgdo de cada
modelo foram analisados. E o modelo RF foi o que obteve melhor desempenho em ambas as
métricas MAE e RMSE. Ja o modelo CatBoost teve o segundo melhor desempenho, ficando o
resultado bem préximo ao do modelo RF na métrica MAE. J4 o modelo XGBoost teve o pior
desempenho em relacio aos outros dois modelos.

Acreditamos que os resultados que foram obtidos nesse estudo ainda tem condi¢des
de serem melhorados, e para estudos futuros fica como sugest@o, buscar utilizar andlises esta-
tisticas para o auxilio na implementagdo de novos modelos com novas features que impactem
na andlise dos dados, buscar de alguma forma de aumentar o tamanho da amostra de dados de
treino e teste, porque nesse estudo por falta de recursos computacionais, ndo foram utilizados em

sua totalidade os dados disponilizados pela competicao.
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