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Resumo

O presente projeto foi desenvolvido com a finalidade de prever a demanda de
fornecimento didrio de produtos de panificacdo que a empresa Bimbo comercializa em lojas de
todo o México.

Para isso um modelo preditivo de aprendizagem de mdquina (Machine Learning)
supervisionada foi implementado com base em dados histdricos. Estes dados foram fornecidos
pela Bimbo ao Kaggle, comunidade on-line de cientistas de dados e aprendizagem de mdquina,
de propriedade do Google LLC, como dados abertos para que a comunidade possa utilizar.

Com os dados fornecidos foram desenvolvidas andlises exploratdrias, listagem de
produtos, clientes e locais de maior consumo; engenharia de recursos para varidveis categoricas;
identificac@o das varidveis mais relevantes; correlagdo,; controle de underfitting e overfitting para
o modelo de aprendizagem de mdquina fornecer maior eficiéncia; treino e previsdo do modelo;
medidas de erro entre os valores previstos e os observados previamente; além de grdficos
exemplificando cada etapa do processo de Data Science.

Por fim, ao analisar toda a problemdtica fornecida pelos dados, uma proposta de melhoria
operacional serd apresentada, implementada e em cima dessa nova solugéo serd desenvolvido
novo modelo de aprendizado de mdquina e suas conclusdes serdo evidenciadas.

Palavras — Chave: Data Science, Machine Learning, Andlise Exploratdria, ggplot, caret, dplyr, Underfitting,
Overfitting, Modelo Preditivo, RMSE, Ciéncia de Dados, Aprendizado de Mdquina, PrevisGo de Demanda,
Bimbo, Kaggle.



1 —Introducao

Este projeto foi desenvolvido em linguagem de programacao R utilizando o RStudio® como
plataforma de desenvolvimento e teste do script?.

Foram utilizadas também algumas bibliotecas com pacotes essenciais para o
desenvolvimento do cédigo, como por exemplo o ggplot para criacdo de graficos, o caret para o
aprendizado de mdquina, o dplyr para manipula¢do de dados, dentre outros que serdo explicados
nos capitulos a seguir.

Como todo projeto de Data Science, antes de iniciar a parametrizacdio do modelo
preditivo é preciso realizar a analise exploratdria e conhecer o conjunto de dados, ou dataset, o
gual apresentou problemas na captacdo de dados por parte da empresa. Isso ndo demonstrou
ser impeditivo na criacdo do modelo de aprendizagem de maquina, porém é possivel realizar
otimizacOes na gestdo operacional da empresa de modo que a confiabilidade seja maior no final
do processo.

Para concluir, serdo apresentados todos os itens do script, comentados linha a linha e
apresentando analises graficas para complementar o entendimento do desenvolvimento deste
projeto de Data Science.

O inicio da solucao de qualquer problema de negécio esta no entendimento do problema
propriamente dito o qual serd apresentado no capitulo a seguir.

1 Rstudio é um software livre de ambiente de desenvolvimento integrado para R, uma linguagem de programacio
para graficos e cdlculos estatisticos.

2 Script é um conjunto de instrugdes em cédigo, ou seja, escritas em linguagem de computador para que o0 mesmo
execute diversas fungbes no interior de um programa.



2 — Problema de Negocio

O Grupo Bimbo fundado em 1945 no México é a maior empresa de fornecimento de
produtos de panificagdo no continente Americano e no Mundo, tendo seus produtos
comercializados em paises como Argentina, Brasil, Canadd, Estados Unidos, india, Itlia, Russia,
Espanha, Africa do Sul, entre outros.

A Bimbo é a maior companhia de alimentos do México e por meio de subsidiarias elabora,
distribui e comercializa uma variedade grande de produtos, dentre eles biscoitos, bolos e
tortilhas.

Comprometida com a sustentabilidade, produtividade, inovacdo e satisfacdo de
consumidores e clientes, a Bimbo apresentou o seguinte problema de negécio: prever ademanda
de estoque com base nos dados histdricos de vendas.

Com isso a Bimbo busca minimizar gastos com reembolso aos proprietarios das lojas
devido a produtos fornecidos em excesso e vencidos por ndo terem sido consumidos, e também
evitar que o oposto ocorra, ou seja, fornecimento abaixo da demanda e prateleiras dos clientes
vazias.

Atualmente os cdlculos sdo desenvolvidos com base na experiéncia de funcionarios de
vendas, que devem prever a necessidade de produtos e demanda de cada loja. Os erros ocorrem
com frequéncia visto que a quantidade de funcionarios realizando esse procedimento é grande
e nao ha unificacdo, ou centralizacdo de dados de modo que cada funcionario possui uma
experiéncia e vivéncia do negécio. Um outro problema é que na auséncia do funcionario, aquela
loja pode ser prejudicada pois um novo funciondrio ndo saberia como prever a demanda
corretamente.

Dessa maneira, este projeto foi concebido para estruturar o setor de vendas e garantir
maior confiabilidade a equipe atenuando erros e gerando maior lucratividade ao Grupo Bimbo.



3 — Datasets utilizados

Para esse problema de negdcio a Bimbo forneceu os seguintes conjuntos de dados:

e cliente_tabla.csv;

e producto_tabla.csv;
e town_state.csy;

e test.csv;

e train.csv.

1. cliente_tabla.csv

Este dataset esta estruturado da seguinte maneira:

cliente_tabla.df

Filter
“  Chiente_ID NombreCliente
1 0 SIN NOMBRE
21 QOO XIMAMTECATL
3 2 SIM MOMBRE
4 3 EL MOREMO
5 4 SDM SER DE AUM CUERPD SA JJA DEINT
6 4 SDM SER DE ALIM CUERPD 54 CIA DEINT
7.5 LA NVAQIUITA
8 & _UPITA
97 [ M EL GUERD
10 | 3 MIMI SUPER LOS LUBES
11 9 SUPER KOMPRAS MICRO COLOM
12 10 LOMNJA MERCANTIL DE TODO
1% 11 FARMATA MICTOLAS SAM JUAN
14 1z SARELERIA CATALA
15 13 ELEMA
16 14 CASA TRING
17 | 15 EMADI5947 BIMBO SA DECV
18 15 JOYS
19 17 DE MARCO

Figura 1 - Dataset cliente_tabla.csv

e Cliente_ID: corresponde ao ID Unico de cada cliente;
e NombreCliente: corresponde ao nome de cada cliente.



2. producto_tabla.csv

Este dataset estd estruturado da seguinte maneira:

producta_tabla df

10

11

12

13

14

15

16

17

18

15

21

22

Fileer
Producto_ID
¥]
9
41

72
73
3&
)
100
106
107
108
109

112

123
125
131
132
134
135

MombreProducto

MO IDEMTIFICADO O

Capuccino Moka 750g MES 2

Bimbollos Ext sAjonjoli Sp 480g BIM 41
Burritos Sincro L70g CU LOM 53

Diwv Tira Mini Doradita 4p 45g TR 72

Pan Muldgrano Linaza 540g BIM 73
Tastzdo Integral 150g WOMN 38

Pan Blamco 567G WON 32

Super Pan Boo Ajonjcli 530g =P WOMN 100
Wionder 100pct mediano 475g WON 106
Wonder 100pct gde 680g 5P WOM 107
Baguette Precocida Cong 2B0g OH 108
Pan Multicereal 475g WOM 103

Tostzde [ntegral 150g WOMN 112

Biscotel Recets Original 410g CJ 504 122
Super Bollos 5in 3p 540g WOMN 123
Zollos 8p 450g WOMN 125

Bollos BK 4in 36p 1635g 5L 131

Bollos BK Sin 30p 1730g 5L 132

Bollos BK 4in 30p 1635g TIR 5L 134
Bollos BK Sin 20p 1730g TIR 5L 135

Hot Doos Bo 290a WOMN 141

Figura 2 - Dataset producto_tabla.csv

e Producto_ID: corresponde ao ID Unico de cada produto;

e NombreProducto: corresponde ao nome de cada produto.
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3. town_state.csv

Este dataset estd estruturado da seguinte maneira:

town_state.df

i0

11

12

13

14

15

16

17

i3

19

21

22

23

Filter
Agencia_ID
1110
1111
1112
1113
1114
1116
1117
1118
1119
1120
1121
1122
1123
1124
1128
1127
1129
1130
1137
1138
1139
1140

1142

Town

2008 AG. LAGO FILT

2002 AG. AZCAPOTZALTD
2004 AG. CUAUTITLAN
2008 AG. LAGO FILT

2023 AGIITAPALARA 2
2011 AG. SAMN ANTOMNIO
2001 AG. ATIZAPAM

2007 AG. LA WILLA

2013 AG. MEGA MAUTALPAM
2018 AG. TEPALCATES 2
2016 AG. SAM LORENZIO
20193 AG. XALOSTOC
2094 CHALCC_BM

2021 AG. XOCHIMILCD 2
2017 AG. SAMNTA CLARA
2003 AG. COACALCD
2011 AG. SAMN ANTOMNIO
2010 AG. LOS REYES

2014 AG. MEZA

2015 AG. ROJO GOMEZ
2013 AG. MEGA MAUTALPAM
2078 AG. TEXCOCO

2013 AG. MEGA MAUTALPAN

Figura 3 - Dataset town_state.csv

State
MIEXICD, DUF.
MIEXICD, DUF.
SSTADD DE MEXICO
MEXICO, DUF.
MIEXICD, DUF.
MIEXICD, DUF.
SSTADD DE MEXICO
MIEXICD, DUF.
SSTADD DE MEXICO
MIEXICD, DUF.
MIEXICD, DUF.
SSTADD DE MEXICO
SSTADD DE MEXICO
MIEXICD, DUF.
SSTADD DE MEXICO
SSTADD DE MEXICO
MIEXICD, DUF.
SSTADD DE MEXICO
SSTADD DE MEXICO
MIEXICD, DUF.
SSTADD DE MEXICO
SSTADD DE MEXICO

ESTADOD DE MEXICO

e Agencia_ID: corresponde ao ID Unico de cada agencia;

e Town: corresponde ao nome de cada regido;
e State: corresponde ao estado de cada regido.
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4. test.csv

Este dataset estd estruturado da seguinte maneira:

test.df
Fitter

“ i Semana Agencia_ID Canal_ID Ruta_SAK Cliente_ID Producto_ID
10 11 4037 1 2209 4639078 35305
21 11 2237 1 1226 4705135 1238
3 2 10 2045 1 2831 4549769 32540
4 3 11 1227 1 442z A4717EGS 43066
£ 4 11 1219 1 1130 966351 1277
6 5 11 1146 4 6601 1741414 972

7 6 11 2057 1 4507 4559766 1232
8 7 10 1612 1 2837 4414012 35305
9 1 10 1349 1 1223 397854 1240
i 3 11 1481 1 1203 1646315 43203
11 10 11 1124 1 118 4555683 1274
12 11 10 1336 1 1069 4387396 2233
13 12 11 1233 1 1125 290608 4270
14 12 10 1217 1 1143 4445445 1240
18 14 10 1312 1 2056 63110 43274
16 1% 11 1227 1 2115 1034325 37381
17 15 11 07 1 1203 91580 43200
18 17 11 3211 1 1016 325074 1150
19 1B 10 1629 1 1612 2325323 4270
0 1= 11 3719 1 2813 4752270 35456
21 20 11 1347 1 2153 2257091 30552
22 1 11 2653 1 1048 5585765 1125
23 22 10 1477 4 4714 4570562 35525

Figura 4 - Dataset test.csv

e id: numero sequencial apenas para referéncia;

e Semana: corresponde ao dia da Semana (3 — Quinta, 4 — Sexta, ..., 9 — Quarta);
e Agencia_ID: corresponde ao ID uUnico de cada agencia;

e Canal_ID: ID do canal de vendas;

e Ruta_SAK: ID das rotas;

e C(liente_ID: corresponde ao ID Unico de cada cliente;

e Producto_ID: corresponde ao ID Unico de cada produto.



5. train.csv

Este dataset estd estruturado da seguinte maneira:

freaditrain 1)
Filter
“ Semana Agencia_ID Canal_ID Ruta SAK Cliente_ID Producto_ID Venta_uni_hoy Venta_hoy Dev_uni_proxima Dev_proxima Demanda_uni_equil
13 1110 7 3301 15766 1212 3 25.14 i 0.00 3
23 1110 7 3301 15766 1216 4 33.52 0 0.00 4
33 1110 7 3301 15766 1238 4 39.32 0 0.00 4
43 1110 7 3301 15766 1240 4 33.52 0 0.00 4
5|3 1110 7 3301 15766 1242 3 22.02 0 0.00 3
6 3 1110 7 3301 15766 1250 5 38.20 0 0.00 5
73 1110 7 3301 15766 1309 3 20.28 0 0.00 3
83 1110 7 3301 15766 3894 [ 56.10 0 0.00 [
9 3 1110 7 3301 15766 4085 4 24,60 0 0.00 4
10 3 1110 7 3301 15766 5310 [ 31.68 i 0.00 [
11 3 1110 7 3301 15766 30531 8 62.24 i 0.00 8
12 3 1110 7 3301 15766 30548 4 21.52 0 0.00 4
13 3 1110 7 3301 15766 30571 12 75.00 0 0.00 12
14 3 1110 7 3301 15766 31309 T 43,75 4] 0.00 7
15 3 1110 7 3301 15766 31506 10 §2.50 0 0.00 10
16 3 1110 7 3301 15766 32393 5 15.10 Q 0.00 5
17 3 1110 7 3301 15766 32033 3 21.12 i 0.00 3
18 3 1110 7 3301 15766 32936 3 2112 0 0.00 3
19 3 1110 7 3301 15766 34053 8 36.00 i 0.00 8
20 3 1110 7 3301 15766 35651 12 30.00 0 0.00 12
21 3 1110 7 3301 15766 37057 a 60.00 ] 0.00 B
22 3 1110 7 3301 15766 41938 4 39.64 0 0.00 4
23 3 1110 7 3301 15766 42434 5 22.90 Q 0.00 5
24 3 1110 7 3301 22828 1125 18 172.80 0 0.00 18
25 3 1110 7 3301 22926 42122 18 561,60 0 0.00 18
26 3 1110 7 3301 24080 2233 19 378.86 i 0.00 19
27 3 1110 7 3301 24080 42122 12 374.40 i 0.00 12
28 3 1110 7 3301 24695 1187 1 148 50 [ 0.00 1
29 3 1110 7 3301 24605 2233 3 159.52 0 0.00 8
30 3 1110 7 3301 50379 1148 3 64,17 a 0.00 3
31 3 1110 7 3301 50379 2233 38 757.72 0 0.00 38
32 3 1110 7 3301 50379 36410 12 156.00 0 0.00 12
RN 1110 7 3301 50379 47612 2 34.30 i 0.00 2
34 3 1110 7 3301 50395 641 4 163.80 0 0.00 4

Figura 5 - Dataset train.csv

e todas as varidveis dos datasets anteriores sao as mesmas neste dataset, com a
adicdo das variaveis a seguir:

e Venta_uni_hoy: Quantidade de Vendas do dia (valor inteiro)

e Venta_hoy: Quantidade de Vendas do dia (valor em pesos)

e Dev_uni_proxima: Devolugao da semana seguinte (valor em inteiro)

e Dev_proxima: Devolugdo da semana seguinte (valor em pesos)

e Demanda_uni_equil: Demanda Ajustada (Este é o objetivo de estudo, Prever
quanto sera este valor)

E para consolidar, segue no proximo capitulo o Dicionario de Dados com a estruturacdo
das varidveis.
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4 — Dicionario de Dados

Variavel Significado
Semana Dia da Semana: 3 — Quinta, 4 — Sexta, ..., 9 — Quarta
Agencia_ID Corresponde ao ID Unico de cada agéncia
Canal_ID ID do canal de vendas
Ruta_SAK ID das rotas
Cliente_ID Corresponde ao ID uUnico de cada cliente

NombreCliente

Corresponde ao nome de cada cliente

Producto_ID

Corresponde ao ID Unico de cada produto

NombreProducto

Corresponde ao nome de cada produto

Venta_uni_hoy

Quantidade de Vendas do dia (valor inteiro)

Venta_hoy

Quantidade de Vendas do dia (valor em pesos)

Dev_uni_proxima Devolugdo da semana seguinte (valor em inteiro)

Dev_proxima Devolucdo da semana seguinte (valor em pesos)

Demanda Ajustada (Este é o objetivo de estudo, Prever

Demanda_uni_equil )
guanto serd este valor)

Figura 6 - Diciondrio de Dados

Conforme observado, o dataset train.csv (que sera utilizado para treinar e testar nosso
modelo preditivo) possui nove semanas de vendas realizadas no México sendo que cada
transacao consiste em vendas e devoluc¢des onde as devolugdes correspondem aos produtos nao
vendidos e vencidos; e a demanda para cada produto é definida pela subtracdo entre as vendas
desta semana e as devolucdes da préxima. Um processo manual e falho por ndo conseguir prever
padrdes ocultos em dados.

Cédigo utilizado para ler os datasets:
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## Datasets -----------—--—-—-""--------""-"-""""-"""""""""""""" -
# Carregando o dataset "cliente_tabla.csv"

cliente_tabla «<- "cliente_tabla.csv"

cliente_tabla.df <- fread(cliente_tabla)

#view{cliente_tabla. df)

rm{cliente_tabla)

# Carregando o dataset "producto_tabla.csv"”
producto_tabla <- "producto_tabla. csv"
producto_tabla.df <- fread(producto_tabla)
#view(producto_tabla. df)

rm{producto_tabla)

# Carregando o dataset "town_state.df"

town_state =- "town_state.csv"

town_state.df «<- fread(town_state, encoding = 'UTF-8')
#view(town_state. df)

rm{town_state)

# Carregando o dataset "test.df"
test <- "test.csv"

test.df <- freaditest)

# Eliminando a Coluna 1d
test.dffid =- MULL
#View(test. df)

rm(test)

# Carregando o dataset "train.df"
trainl <- "train.csv"”
train.df «<- fread(trainl, drop = c('Venta_uni_hov", 'Venta_hoy', "Dev_uni_proxima', 'Dev_proxima’))
rm{trainl)
Figura 7 - Carregando os Datasets
Nos capitulos seguintes serd apresentada a analise exploratéria, onde alguns problemas
foram identificados nos datasets, principalmente com dados duplicados, o que serd melhor
definido no capitulo em questao.

A seguir vamos abordar as bibliotecas utilizadas.
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5 — Bibliotecas utilizadas

3

Utilizar bibliotecas é imprescindivel para o bom andamento de um projeto de Data

Science. Neste projeto foram utilizadas as seguintes bibliotecas:

e data.table?: fornece uma versdo aprimorada do data.frame;

e dplyr*: facilitador de manipulacdo de dados;

e RColorBrewer’: biblioteca para alterar cor dos graficos;

e ggplot2°: biblioteca utilizada para plotar graficos;

e gridExtra’: utilizada para plotar mais de um grafico por grid;

e lattice®: outra biblioteca de visualiza¢do de dados;

e caret®: biblioteca de Machine Learning;

e randomForest!?: um dos muitos algoritmos de Machine Learning.

Estas bibliotecas carregam uma série de cddigos empacotados fornecendo agilidade e

resultados mais consistentes e confidveis pois o cddigo esta pronto, otimizando as tarefas de

analise de dados.
Cdédigo utilizado para carregar as bibliotecas:

## Library —--———————— e
# IMPORTANDO AS BIBLIOTECAS NECESSARIAS

Tibrarv(data.table)

Tibrary(dplyr)

Tibrary("RColorBrewer™) # Color Library to plot Graphics

Tibrary(ggplot2)

Tibrary(gridExtra)

Tibrarv(lattice)

Tibrary(caret)

Tibrary(randomForest)

Figura 8 - Carregando as bibliotecas utilizadas

Vamos entdo iniciar a andlise exploratdria e entender o que os dados fornecidos estao

nos mostrando.

3 https://cran.r-project.org/web/packages/data.table/vignettes/datatable-intro.html

4 https://www.rdocumentation.org/packages/dplyr/versions/0.7.8

5 https://www.rdocumentation.org/packages/RColorBrewer/versions/1.1-2/topics/RColorBrewer

5 https://www.rdocumentation.org/packages/ggplot2/versions/3.2.1

7 https://www.rdocumentation.org/packages/gridExtra/versions/2.3

8 https://www.rdocumentation.org/packages/lattice/versions/0.20-38

9 http://topepo.github.io/caret/index.html

10 https://www.rdocumentation.org/packages/randomForest/versions/4.6-14/topics/randomForest
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6 — Analise Exploratoria

A andlise exploratdria é fundamental antes de realizar qualquer procedimento com os
dados fornecidos pois é a partir dela que podemos entender onde temos melhores varidveis,
onde temos problemas, onde temos oportunidades de melhoria, e dessa maneira podemos gerar
uma série de conclusdes importantes para dar continuidade no processo de aprendizado de
maquina.

1. Analisando a distribuicao dos dados entre as Semanas

Quant. de Vendas por Dia da Semana

Thursday Friday Saturday Sunday Monday Tuesday Wednesday

Dia Semana

Figura 9 - Quantidade de Vendas por Semana

Como é possivel observar, os dados fornecidos possuem um balanceamento préximo
entre os dias da semana. Como os dados de Thursday (Quinta) e Friday (Sexta) sdo os mais altos,
esses serdao base para o treinamento do modelo, visto que a quantidade de memdéria da maquina
possui uma limitacao.

Na separacdo dos dados de Quinta e Sexta tenho 50.35% (11.165.207) dos dados na
Semana 3 e 49.65% (11.009.593) dos dados na Semana 4, um balanceamento ajustado entre eles.

Para as proximas analises foram realizadas unies de tabelas diferentes e filtros por meio
do comando %>%
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2. Analise de produtos com maior venda

ClusterProd <- train.df %>%
select(Semana, Producto_ID) %>%
count(Producto_ID) %>%
merge(producto_tabla.df) %>%
arrange(desc(n))

Top 10 Produtos Mais Vendidos

41938 1109

1278

1148

1232

1284

1250

1242 2233

1240

Figura 10 - Produtos com mais vendas

Durante a andlise exploratdria dos produtos comercializados ndo foram encontrados
dados duplicados ou que causassem algum problema para a construcao do modelo preditivo.

A seguir apresentacao do ranking de produtos.
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12 - 1240: Mantecadas Vanilla 4p 125g

Figura 11 - 12 produto mais vendido

292 -1242: Donitas Espolvoreadas 6p 105g

Figura 12 - 22 produto mais vendido
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39-2233: Pan Blanco 640g

Figura 13 - 32 produto mais vendido

2 -1250: Donas Azucar 4p 105g

Figura 14 - 42 produto mais vendido
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52 - 1284: Rebanada 2p 55¢g

Figura 15 - 52 produto mais vendido

Lista completa com os produtos mais vendidos:

ClusterProd -
& | §7 Filter
Producto_ID
1240

»

1242
2233
1250
1284
1232
1146
1278
41938
1109

© 0 NV s W N

[
o

n

2146655
2043864
1975550
1860488
1670190
1472082
1468604
1398090
1358295
1356068

Figura 16 -

NombreProducto
Mantecadas Vainilla 4p 125¢ BIM 1240

Donitas Espolvoreadas 6p 105g BIM 1242
Pan Blanco 640g BIM 2233
Donas Azucar 4p 1059 BIM 1250

'Rebanada 2p 55g BIM 1284

Panque Nuez 255g BIM 1232

Pan Integral 675g BIM 1146

Nito 1p 62g BIM 1278

Mantecadas Nuez 123g BIM 41938
Pan Blanco Chico 360g BIM 1109

Lista dos produtos mais vendidos

Todos os produtos podem ser encontrados no site do grupo Bimbo através do link

abaixo!l.

11 https://www.bimbo.com.mx/es
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3. Andlise de clientes com maior consumo

ClusterClient <- train.df %>%
select(Cliente_ID) %>%
count(Cliente_ID) %>%
merge(cliente_tabla.df) %>%
arrange(NombreCliente)

Neste dataset foram identificados alguns problemas operacionais, pois uma unica
empresa possui mais de um ID de cliente, conforme apresentado na figura 17.

Alguns nomes de clientes sdo parecidos e por isso possuem diferentes ID’s, porém alguns
com o mesmo nome também possuem diferentes ID’s, conforme segue:

ClusterClisnt
Filter
“ Cliente_ID n NombreCliente
1 717837 53 oo7
2 2378063 a4 056 THE AIRPORT MARKET
3 434384 49 06
4 1561951 a0 ORLANDO
5 90427 167 123
6 459250 59 123
7 676479 48 123
8 2075276 92 1 DE ABRIL
@ 1055376 162 1 DE DICIEMEBRE
10 679382 6 1 DE JULID
11 1044379 G 1 DE MARZC
12 1233640 96 1 DE MARZC
_13 9632653 47 1 DE MARZC
14 493539 188 1 DE MAYD
15 601273 153 1 DE MAYQ
16 651934 9 1 DE MAYD
17 771821 191 1 DE MAYD
18 652539 4 l1ERGPODECAECGP

Figura 17 - Lista de clientes por ID

Conforme evidenciado na figura 17, o cliente “1 de Mayo” possui 4 ID’s diferentes. Isso
pode ser um problema no momento de realizar a previsdo do modelo treinado. A analise vai
continuar com estes itens como estdo, porém, na segunda parte deste projeto uma proposta de
melhoria sera apresentada.

Para identificar os clientes com mais pedidos, inicialmente realizei a identificacdo dos
clientes com mesmos nomes, em seguida novos ID’s foram atribuidos e nova contagem realizada.
Segue resultado.
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Top 5 Clientes Mais Atendidos

LUPITA MARY LA PASADITA LA VENTANITA LA GUADALUPANA ALEX LA ESPERANZA  PUEBLA REMISION GABY PATY

Figura 18 - Clientes com maior consumo

Lista completa com os clientes mais atendidos:

ClusterClient
Filter
“ MNew ID NMumber Qtd MombreCliente
1 224866 13254316 NO IDENTIFICADO
2 17G78a7y 452704 LUPITA
3 2009596 278480 MARY
4 162026 209102 LA PASADITA
3 163865 172656 LA VENTANITA
& 160436 139044 LA GUADALUPANA
T 21310 127521 ALEX
8 159606 125934 LA ESPERANZA
9 247:11 124059 PUEBLA REMISION
10 119535 120242 GABY
11 240948 119109 FATY
1 1EGoTsE T1TanT i FHIE TS

Figura 19 — Lista de clientes com maior consumo

Outra falha operacional identificada apds agrupamento de clientes é o fato de ter
13.254.316 clientes sem identificacao.
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4. Andlise de localidades com mais atendimentos

ClusterPlace <- train.df %>%
select(Agencia_ID) %>%
count(Agencia_ID) %>%
merge(town_state.df)

Neste dataset também foram identificados alguns problemas operacionais referente a
observacdo de diferentes ID’s para mesmos locais de fornecimento conforme figura a seguir.

ClusterPlace
Filter
“ Agencia_ID n Town State
1 1110 55275 2008 AG. LAGO FILT MEXICO, D.F,
2 1111 449195 2002 AG., AZCAPOTZALCO MEXICO, D.F,
3 1112 3154849 2004 AG, CUAUTITLAN ESTADC DE MEXICO
4 1113 204224 2008 AG. LAGO FILT MEXICO, D.F,
5 1114 48028 2029 AG.IZTAPALAPA 2 MEXICO, D.F,
—) | 6 1116 489201 2011 AG. SAN ANTONIO MEXICO, D.F.
7 1117 554123 2001 AG. ATIZAPAN ESTADO DE MEXICO
8 1118 IEO057 2007 AG. LA VILLA MEXICO, D.F.
2 1119 413610 2013 AG. MEGA NAUCALPAN ESTADO DE MEXICO
10 1120 4666687 2018 AG. TEPALCATES 2 MEXICO, D.F.
11 1121 540453 2016 AG. SAN LORENZO MEXICO, D.F.
12 1122 458303 2019 AG. XALOSTOC ESTADC DE MEXICO
13 1123 720103 2094 CHALCO_BM ESTADD DE MEXICO
14 1124 399513 2021 AG. XOCHIMILCO 2 MEXICO, D.F.
15 1126 576979 2017 AG. SANTA CLARA ESTADD DE MEXICO
16 1127 390767 2003 AG, COACALCO ESTADO DE MEXICO
— [ 17 1129 49650 2011 AG. SAN ANTONIO MEXICO, D.F.
18 1130 465188 2010 AG. LDS REYES ESTADO DE MEXICO
19 1137 447418 2014 AG. NEZA ESTADC DE MEXICO
20 1138 3154748 2015 AG. ROJO GOMEZ MEXICO, D.F.
21 1139 43501 2013 AG. MEGA NAUCALPAN ESTADO DE MEXICO

272

114n

ATEID

078 AG TRYXCOCO

FSTADD NF MEXICN

Figura 20 - Lista de localidades por ID

Neste caso precisaria entender com a equipe de vendas qual a necessidade de diferentes
ID’s para mesmas regides.

Para analise por regido, realizei o0 mesmo procedimento identificando os locais com
mesmos nomes, em seguida novos ID’s foram atribuidos e nova contagem realizada. Segue
resultado.
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Top 5 Localidades com Maior Pedido

2017 AG. SANTA CLARA 2309 NORTE

2013 AG. MEGA NAUCALPAN 2001 AG. ATIZAPAN

Figura 21 - Locais com maior demanda

Lista completa com os lugares mais atendidos:

ClustarPlace

I - T - ¥ - T

-
(=]

[
=

12

13

14

15

Filter
Mew_ID_Number
14
Bl
8
[

5

11
37
12
23
L35

180

48
169

20

Qtd

920007
330259
314452
T78433
Fia114
753265
746338
729653
715472
BGT7740
666125
644574
610362
603237

605349

Town

2017 AG. SANTA CLARA

2309 NORTE

2013 AG. MEGA NAUCALPAN
2001 AG. ATIZAPAN

2011 AG. SAN ANTONIO
2019 AG. XALOSTOC

2057 PUEEBLA SUR MARIMELA
2094 CHALCO_EM

2048 AG. [XTAPALUCA 1

2251 AGUASCALIENTES NORTE
2177 AGENCIA SUANDY
2007 AG. LA VILLA

2278 ZAPOPAN BEIMBO

2322 ZAMORA MADERO
2088 AG, CEYLAN

Figura 22 - Lista de localidades com maior demanda

2011 AG. SAN ANTONIO
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Cddigo utilizado na analise exploratéria:

## Exploratory Analys s ———-- oo oo oo o -

# Realizando a Contagem da Quantidade de Dados por Dia da Semana em uma linha de instrucao
VectorSemana <- clcount(train.df, Semana))
# Semana -> Range de 3 a 4, Mean 3.5 -» Dados da Semana Balanceados

# Grafico de Barras destas medidas
png('1l-Grafico Semanas.png’, width = 1500, height = 900, res = 100)
barplot{vectorsemanain, beside = T, col = brewer.pal(n = 7, name = "BuGn™),
main = "Quant. de Vendas por Dia da Semana', xlab = 'DMa Semana', axes = FALSE,
names.arg = c( 'Thursday', "Friday', 'Saturday’, 'Sunday’, 'Monday', 'Tuesday’, 'Wednesday'))
dev.off ()

rm{VectorSemana)

# Produtos que mais sairam

ClusterProd <- train.df %%
select(Semana, Producto_ID) %%
count(Producto_ID) %%
merge(producto_tabla.df) &%
arrange(desc(n))

#iew(ClusterProd)

# Plotting Top 10 Products
NameTopProd <- as.character (ClusterProd[1:10, 1]) # xlabel needs to be a character vector
ValueTopProd «<- c(ClusterProd[1:10, 2]} # ylabel needs to be a vector or a matrix

png( ' 2-Grafico TopProd.png®, width = %00, height = 900, res = 100)
barplot{valueTopProd, main = 'Top 10 Produtos Mais Vendidos',

axes = FALSE, horiz = TRUE, names.arg = MameTopProd,

col = brewer.pali{n = 10, name = "RdYIGn"))
dev.off ()

# Como observado os top 3 produtos sdo:
ClusterProd[1:3, 3]

# 1240 - Mantecadas Vainilla

# 1242 - Donitas Espolvoreadas

# 2233 - Pan Blanco

rm{ClusterProd)
rm{MameTopProd)
rm{ValueTopProd)

# Clientes com maior consumo

ClusterClient <- train.df %=%
select(Cliente_ID) =%
count (CTiente_ID) %=%
merge(cliente_tabla.df) =%
arrange(NombreCliente)

#iew(ClusterClient)

# E possivel observar que ha mais de 1 Cliente_ID para mesmos estabelecimentos, wvamos tratar isso. Falha de Processo.
# Primeiro armazeno os MNombreCliente (nicos em um df

Clientes <- a=s.data.frame{unique(ClusterClientSNombreCliente))

colnames (Clientes) «- "NombreCliente'

#nrow(Clientes)

# 5ao0 ao todo 303.396 Clientes Diferentes

#iew(Clientes)

# Crio Movos IDs para cada empresa
Clientes tMew_ID_Mumber <- l:nrow(Clientes)

Figura 23 - Cédigo Andlise Exploratdria - parte |
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# Unindo os novos IDs ao ClusterClient
ClusterClient <- merge.data.frame(ClusterClient, Clientes, by = "MombreCliente’)

# Eliminando a coluna problema "Cliente_ID"
ClusterClientsCliente_ID <- NULL

# Agora sim AGRUPO por empresa

ClusterClient <- ClusterClient =%
group_by (New_ID_Number) %=%
summarise(Qtd = sum(n)) %=%
merge(Clientes) =%
arrange(desc(Qtd))

#View(ClusterClient)

# Eliminando a Primeira Coluna pois infelizmente 13.254.316 s&do clientes nao identificados. Outra Falha de Processo.
ClusterClient «<- ClusterClient[Z2:nrow(ClusterClient), ]

# Plotting Top 10 Clients
NameTopClient <- as.character{ClusterClient[1:10, 3]) # xlabel needs to be a character vector
ValueTopClient <- ci{ClusterClient[1:10, 2]) # ylabel needs to be a vector or a matrix
png('3-Grafico TopClient.png', width = 1800, height = 900, res = 100)
barplot(ValueTopClient, main = 'Top 10 Clientes Mais Atendidos',

axes = FALSE, horiz = FALSE, names.arg = MNameTopClient,

col = brewer.pali(n = 10, name = "RdYlGn"))
dev.off ()

# Como observado os top 10 Clientes sdo:
ClusterClient[1:10, 3]
# Lupita

Mary

La Pasadita

La Ventanita

La Guadalupana

Alex

La Esperanza

Puebla Remision
Gaby

Paty

Bod R R R W W R W

# Outra observacdo € gue dentre os clientes atendidos, alguns infelizmente possuem nome muito préximo]
rm{Clientes)

rm{ClusterClient)

rm{NameTopClient)

rm{ValueTopClient)

# Locais com maior consumo

ClusterPlace <- train.df %%
select{Agencia_ID) %=%
count (Agencia_ID) %%
merge(town_state.df)

#iew(ClusterPlace)

# E possivel observar que ha também mais de 1 Agencia_ID para mesmos estabelecimentos, wvamos tratar isso. Falha de Processo Novamente
Places «- as.data.frame(unique(ClusterPlaceiTown))

colnames (Places) < "Town’

#nrow(Places)

# S&o0 ao todo 257 Lugares Diferentes

#iew(Places)

# Crio Movos IDs para cada lugar
PlacesiMNew_ID_Number =- 1l:nrow(Places)

Figura 24 - Cédigo Andlise Exploratdria - parte Il
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# Unindo os novos IDs ao ClusterPlace
ClusterPlace <- merge.data.frame(ClusterPlace, Places, by = "Town™)

# Eliminando a coluna problema “Agencia_ID"
ClusterPlacefAgencia_ID =<- MULL

# Agora sim AGRUPO por Tlugar
ClusterPlace <- ClusterPlace %=%
group_by (New_ID_Number) %%
summarise{Qtd = sum(n)) %=%
merge{Places) %=%
arrange(desciQtd))

#iew(ClusterPlace)

# Plotting Top 5 Lugares
MameTopPlaces <- as.character(ClusterPlace[1:5, 3])
ValueTopPlaces «<- c(ClusterPlacel1:3, 2]}
png('4-Grafico TopPlaces.png’, width = 1200, height 300, res = 100)
barplot{ValueTopPlaces, main = 'Top 5 Localidades com Maior Pedido”,
axes = FALSE, horiz = FALSE, names.arg = NameTopPlaces,
col = brewer.pali{n = 10, name = "Rd¥1Gn"))
dev.off ()

I 3 3%

# Como observado os top 5 Localidades saéo:
ClusterPlace[1l:5, 3]
# Santa Clara

Norte

Mega Maucalpan
Atizapan

# San Antonio
rm{Places)
rm{ClusterPlace)
rm{NameTopPlaces)
rm{valueTopPlaces)

oA

Figura 25 - Codigo Andlise Exploratdria - parte Il1

xlabel needs to be a character
vlabel needs to be a vector or

vector
a matrix

Conforme evidenciado na analise exploratéria algumas falhas de processo foram

encontradas, porém a analise seguira sem o tratamento destas possiveis falhas.

Ao final do processo de Machine Learning vou apresentar uma proposta de melhoria face

aos erros de processos observados.
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diemp

/ — Feature Engineering |

Feature Engineering, ou Engenharia de Atributos é o processo de tratamento, adi¢do e

remocao de variaveis.

Esse processo consiste em descobrir quais colunas de dados criam os atributos mais Uteis

para melhorar a precisdo do modelo de aprendizagem de maquina. Identificar atributos bons e

ruins é parte importante dando reflexo no resultado final, outra possibilidade é adicionar

variaveis relevantes com base nos dados fornecidos.

Como inicialmente ndo vou tratar os ID’s duplicados pois desejo analisar o reflexo dos

dados na sua forma padrdo, realizei a unido dos datasets ‘train.csv’ e ‘test.csv’ para facilitar o

tratamento e substituicdo das varidveis Venta_uni_hoy, Venta_hoy,

Dev_proxima por novas variaveis, conforme segue:

freq_Agencia_ID
freq_Ruta_SAK
freq_Cliente_ID

freq_Producto_ID

Dev_uni_proxima,

Cada nova varidvel acima, adicionada ao dataset, corresponde a média de frequéncia que

as variaveis originais Agencia_ID, Ruta_SAK, Cliente_ID, Producto_ID, possuem respectivamente

no dataset.

Filter

“ Producto_ID Cliente_ID

[ - R - BT T N

HoR e e
w N = O

41
Q
a1
41
a1
41
a1
41
41
41
4
a1
a1

681747
681747
681747
684023
684023
685079
685079
1035265
1451516
1546790
1623763
1623763
1938075

Ruta_SAK Agencia_ID

3306 2281
3306 2281
3306 2281
3303 2281
3303 2281
3306 2281
3306 2281
3309 2281
3201 23879
3201 23879
3306 2281
3306 2281
3303 2281

Semana
3
4

-
=

BB W W R W R W B W

Canal_ID

R R T T T e B L R R R

l

target

2064

1430

1022
740

105

control

L]
v}
1
0
Q
Q
]
o
]
L]
0
Q
0

freqAgencia
1440.00
1440.00
1440.00
1440.00
144000
1440.00
1440.00
1440.00
4689.25
4689 .25
1440.00
144000
1440.00

Figura 26 - Tabela apds feature engineering |

freqRuta_SAK
2754.50
2754.50
2754.50
2522.25
2522.25
2754.50
2754.50
1743.25
3467.75
3467.75
2754.50
2754.50
2522.25

freqCliente_ID
4.500000
4.500000
4.500000
2.000000
2.000000
3.000000
3.000000
4.000000
1.750000
2.500000
5.333333
5,333333
3.000000

freqProducto_ID
6.333333
6.333333
6.333333
©.333333
6,333333
6.333333
6.333333
6.333333
6.333333
6.333333
65.333333
6.333333

6.333333

Além das varidveis adicionadas, por boas praticas foi substituido o nome da varidvel

preditora Demanda_uni_equil por target.

Segue cddigo utilizado neste processo:
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## Feature Engineering I ———--———-—— - e
# Feature Engineering

# Por falta de memdria OPTEI POR CARREGAR APENAS AS SEMANAS 3 E 4 de train.df

train.df <- train.df[train.df55emana<5,]

# Apenas por praticidade vou renomear a variavel preditora 'Demanda_uni_eguil’ para "target’
train.dfitarget <- train.dfiDemanda_uni_equil

train.dfiDemanda_uni_equil <- NULL

# Adiciono em test.df a varidvel target zerada
test.dfitarget <- 0

# Inserindo uma variavel de identificacdo aos datasets train e test pois a seguir vou juntar eles, mas depois do feature engineering vou separa-los novamente
train.dficontrol «<- 0
test.dficontrol «- 1

# Agora que tenho ambos datasets test e train com as mesmas wvaridveis, vou realizar um rbind a fim de realizar feature engineering em ambos
dtemp <- rhind(train.df, test.df)

# Para as varidveis categdricas 'Agencia_ID", 'Ruta_SAK', "Cliente_ID', 'Producto_ID' vou adicicnar a dtemp a média da fregquéncia contabilizada por semana

# Agencia_ID
freg_Agencia_ID <- dtemp =%
select{Semana, Agencia_ID) %%
count(Semana, Agencia_ID) %=%
group_by(Agencia_ID) %=%
sunmarise(fregigencia = mean(n)) %%
arrange(Agencia_ID)
dtemp <- merge(dtemp, freg_Agencia_ID, by = c('Agencia_ID"), all.x = TRUE)
rm(freq_Agencia_ID)

# Ruta_5AK
freg_Ruta_SAK =- dtemp 5%
select(Semana, Ruta_SAK) %=%
count(Semana, Ruta_SAK) #-%
group_by (Ruta_SAK) =%
sunmarise(freqgRuta_SAK = mean(n)) %=%
arrange(Ruta_SAK)
dtemp <- merge(dtemp, fregq_Ruta_SAK, by = c('Ruta_5aK"), all.x = TRUE)
rm(freg_Ruta_sAK)

# Cliente_ID
freg_Cliente_ID <- dtemp %*=%
select(Semana, Cliente_ID) %=%
count(Semana, Cliente_ID) =%
group_by(Cliente_ID) %=%
sunmarise(fregCliente_ID = mean(n)) =%
arrange(Cliente_ID)
dtemp <- merge(dtemp, freg_ Cliente_ID, by = c('Cliente_ID"), all.x = TRUE)
rm(freq_Cliente_ID)

# Producto_ID
freq_Producto_ID <- dtemp %%
zelect(Semana, Producto_ID) =%
count(Semana, Producto_ID) =%
group_by(Producto_ID) %=%
summarise(fregProducto_ID = mean{n)) %%
arrange(Producto_ID)
dtemp «<- merge(dtemp, freg_Producto_ID, by = c('Producto_ID'), all.x = TRUE)
rm(freq_Producto_ID)

Figura 27 - Codigo do Feature Engineering |

Com o feature engineering finalizado, podemos partir para o inicio do processo de
Machine Learning verificando as varidveis mais relevantes para nosso modelo preditivo.
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8 — Correlacdo e Variaveis de Importancia |

Estudar a correlacdo entre variaveis € uma importante fonte para o entendimento de um
problema e uma maneira de encontrar possiveis solugées. Encontrar as variaveis relevantes pode
ajudar a melhorar o modelo preditivo e trazer fontes de informacdes valiosas ao processo de
analise.

Uma maneira interessante de avaliar as varidveis relevantes é utilizando um modelo
preditivo, isso significa que alguns algoritmos de aprendizagem de maquina podem, além de criar
modelos preditivos, analisar as variaveis mais importantes e que fornecem resultados melhores
se estivessem presentes no modelo preditivo. Isso é possivel pois existe um pardametro dentro
do modelo que podemos configurar como ‘TRUE’, o parametro ‘importance’, conforme segue:

modelo <- randomForest(target ~ .,
data = new_train.df train,
ntree = 100,
nodesize = 10,
importance = TRUE)

Observe que utilizei o algoritmo ‘randomForest’ para construir um modelo preditivo e ao
mesmo tempo indicar as varidveis mais importantes, conforme figura 28.

modelo

fregProducto_ID o freqCliente_ID o
Producto_ID o Producto_ID o
freqCliente_ID o fregAgencia = _
Ruta_SAK ° freqProducto_ID °
fregAgencia o Ruta_SAK o
Canal_ID o freqRuta_SAK o
freqRuta_SAK e Agencia_ID o
Agencia_ID © Cliente_ID o
Cliente_ID o Canal_ID o
Semana © Semana o

T T T T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 0 500000 1000000 1500000

%IncMSE IncMNodePurity

Figura 28 - Variaveis de maior importancia |
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Conforme apresentado, as varidveis freqProducto_ID, Producto_ID e freqCliente_ID
oferecem melhores configurages para o treinamento do modelo e futuras previsoes.

Vale observar também que a varidvel freqAgencia possui NodePurity alta, quando
comparado ao restante das varidveis, indicando que esta variavel também tem bom indicativo
de importancia devido a pureza do né na arvore de regressao.

Para complementar a verificacdo das varidveis mais Uteis, utilizei o coeficiente de
correlacdo’? de Pearson que mede o grau de relacionamento entre duas varidveis com relacdo
linear.

Plot de Correlagao usando Método pearson

Agencia_ID

freqRuta_SAK

P Canal_ID -

Cliente_ID —

column

freqAgencia

Ruta_SAK

1> freqProducto_ID -

Producto_ID

freqCliente_ID -

Cliente_ID
Canal_ID

freqCliente_ID
freqAgencia
freqRuta_SAK -
Agencia_ID

“» Producto_ID
fregProducto_ID

——P> Ruta SAK |

row

Figura 29 - Plot de Correlagdo entre as Varidveis |

Varidveis podem ter correlagdo positiva e correlagao negativa, indicando ambas forte
associagao. As setas vermelhas indicam tais varidveis, conforme segue:

e Dentre as varidveis com correlacdo positiva observamos: Canal_ID e Ruta_SAK.

e Dentre as varidveis com correlacao negativa temos: freqProducto_ID e Producto_ID.

12 Métodos de Correlacio s3o meios de encontrar as varidveis mais relevantes para dar continuidade ao processo
de Machine Learning
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Cddigo utilizado nas varidveis de importancia:

# Como tenho 50.35% (11.165.207) dos dados com Semana 3 e
# como tenho 49.65% (11.009.593) dos dados com Semana 4,
# vou fazer uma amostragem tentando manter a proporcdo acima.

# Em train adgquirindo aprox. 45.000 Dados de train
zet.seed(98457)
new_train.df_ML <- sample_n(new_train.df, nrow(new_train.df}=0.002)

# Separando dados de treino e teste
set.seed(6)
sampling <- createDataPartition(y = new_train.df_ML%Semana, p=0.7, Tist = FALSE)

# Criando dados de treino e de teste
new_train.df_train <- new_train.df_ML[sampling,]
new_train.df_test <- new_train.df_ML[-sampling,]

rm{new_train.df_ML)
rm(=ampling)

# Avalidando a importancia de todas as variaveis
# CRIANDO UM MODELO COM randomForest E DEPOIS EXTRATO AS VARTAVEIS MATS RELEVANTES, POIS importante ESTA SETADA COMO TRUE
modelo <- randomForest(target ~ . ,

data = new_train.df_train,

ntree = 100,

nodesize = 10,

importance = TRUE)

# Plotando as variaveis por grau de importancia

png('5-Variaveis de Importancia I.png', width = 1500, height = 900, res = 100}
varImpPlot(modelo, color = "blueviolet")

dev.of ()

Figura 30 - Codigo varidveis de importdncia |

Cddigo utilizado correlagdo:

## Machine Learning I - Correlation --——-=------—-—-——— oo
# Avaliando, entdo, a correlacdo destas varidveis com algumas outras

# Definindo as colunas para a andlise de correlacio
cols =<- c("fregCliente_ID", 'Producto_ID', "fregProducto_ID", "Ruta_SAK", "fregAgencia", 'Cliente_ID", "Canal_ID", 'freqRuta_SAK', 'Agencia_ID')

¥ METODOS DE CORRELACAD - CORRELACAQ E O MEIO DE ENCONTRAR AS VARIAVEIS MAIS RELEVANTES PARA DAR CONTINUIDADE
# Pearson - coeficiente usado para medir o grau de relacionamento entre duas varidveis com relacdo linear

# Spearman - teste ndo paramétrico, para medir o grau de relacionamento entre duas variaveis

# Kendall - teste ndo paramétrico, para medir a forca de dependéncia entre duas variaveis

# Vetor com os métodos de correlacéo

metodos <- c(“pearson™)

new_train.df_train <- as.data.frame(new_train.df_train)

# Aplicando os métodos de correlacdo com a funcio cor()
# lapply -= REALIZA UM LOOP PARA LISTAS OU VETORES, OU MELHOR, APLICA UMA FUNCAD A UMA LISTA OU VETOR
cors =<- lapply(metodos, function(method){cor(new_train.df _train[, cols], method = method)))

head(cors)

# Preparando o plot - https://mycolor.space/

# Cores dos Niveis
col.1 <- colorRampPalette(c('#EBFFF9", '#DGFFF3", '#BFFFE9', "#8BFFDC', "#65D9CD', '#4CB3BB", '#3F8D9C", '#38697C", '#2F4858°))(90)

# ADICIONA ZEROS AS DIAGONAIS
# levelplot -= DESENHA CORES DE NIVEIS AD GRAFICO
plot.cors <- function(x, Tlabs){
diag(x) <- 0.0
plot( Tevelplot(x,
main = paste("Plot de Correlacdo usando Método”, Tabs),
scales = Tist(x = Tist{rot = 90}, cex = 1.0},
col.regions=col.1) 3

}

# Mapa de Correlacgdo

png('6-Correlacao I.png', width = 1500, height = 900, res = 100)
Map(plot.cors, cors, metodos)

dev.off ()

# Comprovamos o Relacionamento
rm(cols)

rm{col. 1)

rm(metodos)

rm{cors)

rm(plot. cors)

Figura 31 - Codigo correlagdo |
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9 — Construcao do Modelo de Machine Learning |

1. Entendendo uma Arvore de Decisdo
Com as varidveis selecionadas podemos treinar o modelo preditivo, porém um ponto
fundamental é tentar identificar quando o modelo entra na zona de underfitting, quando
encontra o menor erro (valor ideal) e quando chega na zona de overfitting. Porém, antes vamos
entender alguns conceitos sobre Arvore de Decisdo e randomForest.

O nosso modelo de aprendizagem de mdquina escolhido para nosso problema de
regressao é o randomForest conforme observado na identificacdo das varidveis de importancia
e correlacdo. Como o nome sugere, randomForest significa Floresta Aleatdria, o que em Data
Science podemos fazer analogia a Arvores de Decisdes onde cada &rvore possui uma
profundidade e decide entre suas ‘folhas’ qual o melhor caminho a ser percorrido.

Imagine uma arvore invertida:

Figura 32 - Arvore Invertida

NGs de término (ou folhas) estdo na parte inferior da arvore de decisdo. Isto significa que
as arvores de decisdo sdao desenhadas de cabeca para baixo. Dessa forma, as folhas sdo o fundo
e as raizes sao os topos (figura acima).
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Uma Arvore de Decisdo trabalha tanto com varidveis categdricas como continuas, e
funciona com a divisdo da populagdo (ou amostra) em subpopulagdes (dois ou mais conjuntos)
baseando-se nos divisores mais significativos das varidveis de entrada. Por esse e outros tantos
motivos arvores de decisdo sdo utilizadas em problemas de classificacdo e regressdo onde o
algoritmo de aprendizagem supervisionada possui uma variavel alvo pré-definida.

2. Modelo preditivo randomForest x Underfitting x Overfitting

No randomForest, ou Floresta Aleatdria, crescemos multiplas arvores ao invés de uma
Unica arvore. Mas como funciona o processo de classificacdo? Inicialmente para classificar um
novo objeto baseado em atributos, uma arvore gera uma classificacdo para esse objeto (que é
como se a arvore desse votos para essa classe). Esse processo vai acontecendo para cada arvore
presente na floresta e por fim, a floresta escolhe a classificacdo que tiver mais votos (de todas as
arvores da floresta). No caso de regressdo, é considerado a média das saidas por arvores
diferentes.

Para ilustrar o processo executado pelo randomForest, segue figura abaixo:

X

Arvore: Arvorez Arvorep,

S2

S1

Em classificagdo -> votagdo

Em regressdo -> média

Figura 33 - randomForest ilustrado

Conforme figura 33, podemos ter n arvores e cada arvore pode ter quantas folhas desejar.
E nesse momento que temos um problema, pois uma drvore rasa que foi treinada para classificar
um objeto pode ndo oferecer precisdao pois aprendeu pouco, ou em outras palavras, teve um
underfitting. No outro extremo temos o overfitting (sobreajuste, ou super treinamento), ou seja,
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se ndo for estabelecido um limite o modelo vai dar 100% de precisao no conjunto de treinamento
pois ele acaba fazendo uma folha para cada observag¢do. Imagino que a pergunta agora seria:
“Mas oferecer 100% de precisdao ndo é bom? ”. A resposta é sim e ndo, pois é bom termos
precisdo, porém deste modo a precisdo esta apenas nos dados de treino e o meu objetivo é gerar
um modelo de aprendizado de maquina imparcial onde qualquer dado possa ser previsto. No
caso do overfitting quando eu apresentar novos dados (que sdo os dados de teste) o modelo vai
falhar e retornar precisao insatisfatoria.

Segue imagem ilustrando a problematica:

Erro Médio

A

Underfitting 1 Obietivo Overfitting

——

Validagao

Profundidade da Arvore

Figura 34 - Underfitting x Overfitting

Na figura 34 temos 3 linhas com cores diferentes e cada uma representa uma informacgao
importante:

e Linha Azul: representa o erro médio que os dados de treino fornecem de acordo com
a profundidade da drvore. Quanto mais profundo, menor o erro visto que os dados de
treino foram aprendidos quase que na totalidade.
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e Linha Vermelha: representa o erro nos dados de teste (validacdo). Observe que o erro
comega alto, diminui e em seguida aumenta novamente. Esse é um dos principais
desafios enfrentados ao modelar arvores de decisdo, encontrar o ponto ideal em que
0 erro seja 0 menor possivel.

e Linha Verde: conforme é possivel observar, a linha verde cruza exatamente no ponto
ideal, onde o erro nos dados de teste (valida¢do) seja o minimo possivel oferecendo
assim melhor precisdo ao modelo.

Consolidando na figura a seguir o objetivo em realizar modelagem preditiva controlando
underfitting e overfitting:

Underfitting Desejado Overfitting

Figura 35 - Underfitting x Ideal x Overfitting

Conforme figura acima, o que desejamos é que o modelo tenha uma curva ideal evitando
pouca precisao, mas que também ndo memorize 100% dos dados de treino falhando em novos e
desconhecidos dados.

3. Modelo preditivo e o problema de negécio
Voltando ao problema de negdcio deste projeto, para que o modelo apresentado ndo
sofra com o underfitting, nem com o overfitting, uma funcdo foi criada para treinar as diversas
profundidades da arvore.

Essa funcdao, chamada de ‘modelo’ vai realizar o treinamento completo, criar o modelo,
realizar a previsao e por fim retornar o erro entre o valor observado e o previsto. Esse processo
vai se repetir por n vezes, onde n indica a profundidade da arvore.

Segue codigo:
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# Machine Learning I - modelo_vl {(Underfitting and Overfitting) -------—-----------oev v
Inicio do processo de Machine Learning - Construindo e Treinando o Modelo 1

#

A construcdo do Modelo serd realizada com o algoritmo de ML 'randomForest’
A fim de analisar e evitar o underfitting e o overfitting, wvou testar variados ntree no modelo obtendo o RMSE mais adequado.

L

modelol <- function{n){

cet.sead(89754)

modelo_vl <- randomForest(target ~ freglliente_ID
+ Productao_ID
+ fregProducto_ID
+ Ruta_SAK
+ fregagencia
+ Cliente_ID
+ Canal_ID
+ fregRuta_S5AK
+ Agencia_ID,
data = new_train.df_train,
ntree = n,
nodesize = 5)

previstol <- round(predictimodelo_vl, newdata = new_train.df_test), digits = 0)
esperadol <- new_train.df_testitarget

return{RMSE(previstol, esperadol))

# Construindo uma tabela a fim de armazenar os valores do RMSE para andlise
tabRMSE «- data.frame(ntree = seq(3,100,5))
Resultado <- c(}

# Funcdo de controle
for (1 in tabRMSESntree) |
Resultado <- append(Resultado, modelol(i))

# Unindo os Resultados e Analisando o Resultado
tabRMSE <- chind(tabRMSE, Resultado)

# Analise Grafica
colnames (tabRMSE) <- c('mtree’, 'ResultRMSE")

png('7-Analize RMSE I.png', width = 2000, height = 900, res = 100)
gaplot{tabRMSE, aes(x = ntree, v = ResultRMSE)} +

geom_point() +

stat_smooth({method = "Im’, formula = v ~ poly(x,13), se= FALSE} +

labs(title = "andlise RMSE - Escolha Modelo", x = "ntree", v = 'Valores') + guides(color = 'none') + theme_dark()
dev.off ()

Figura 36 - Fungdo para Andlise do underfitting e overfitting

O calculo do erro esta baseado na funcao RMSE do pacote caret, onde RMSE significa Root
Mean Square Error — Raiz do Erro Médio Quadratico.

Essa medida de erro nos mostra a qualidade do ajuste de um modelo, realizando a
diferenca entre o valor real e a previsao, sendo um resultado de RMSE baixo indicativo de maior
precisdo do modelo.

A funcdo RMSE realiza o seguinte calculo:

RMSE = \/(média((previsio — real)?))

Ao final, a funcdo nos retorna um grafico apresentando quando temos underfitting e
overfitting, nos permitindo escolher o valor ideal para n onde o RMSE é minimo.
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Analise RMSE - Escolha Modelo

Valores.

Figura 37 - RMSE |

Ao analisar o resultado grafico, identificamos que n = 50 nos fornece o valor ideal para
dar continuidade na constru¢cdao do modelo preditivo de aprendizado de maquina.

## Machine Learning I - modelo_vl (Creating Model) —---commmmmmmmmm e e e e
# Criando Modelo

ntree = 50

cet.seed(89754)

modelo_vl <- randomForest(target ~ freqCliente_ID
Producto_ID
fregProducto_ID
Ruta_SAK

fregAgencia

Cliente_ID

Canal_ID

fregRuta_SAK

+ Agencia_ID,

data = new_train.df_train,
ntree - ntree,

nodesize = 5)

+

4o

# Imprimindo o resultado
#print(modelo)

## Machine Learning I - Prediction and Evaluation ———-———————ommmmomm
# Gerando previsdes nos dados de teste e Avaliando o Resultado

previstol <- round(predict(modelo_vl, newdata = new_train.df_test), digits = 0)
esperadol <- new_train.df_test$target

RMSE(previstol, esperadol)
# RMSE —» 21.5

Avaliandol <- data.frame(esperadol, previstol)

# Formula RMSE
erro <- sgrt(mean((Avaliandoliprevistol - Avaliandoliesperadol)#2})
# erro -> 21.5

Avaliandol®id <- 1l:nrow(Avaliandol)
Avaliandolferro <- Avaliandoliprevistol - Avaliandoliesperadol
Avaliandolferro <- ifelse(AvaliandolSerre < 0, Avaliandolferro * -1, Avaliandolferro)

sum(AvaliandolSerro)
# 65.606 Pontos Errados Somados

# Subsetting dos dados para analise grafica

AvaliandolSub <- Avaliandol[200:300,]

camadal <- geom_point(mapping = aes(x = id, y = previstol],
data = AvaliandolSub,
color = 'aguamarinel’,
size 5)

camadaz <- geom_point(mappi = aes(x = id, y = esperadol),
data = AvaliandolSub,
color = "violetredl®,
size = 2)
plotl «<- ggplot() + camadal + camadaz + Tlabs(title = "Previsdo x Esperado com RandomForest”, x = "", y = "valores') + guides(color = "none') + theme_dark() + y1im{0,50)
png('8-Analise ML I.png', width = 2000, height = 900, res = 100)
ggplot() + camadal + camada2 + Tabs(title = "Previsd@o x Esperado com RandomForest”, x = ", ¥ = "Valores') + guides(color = 'none') + theme_dark() + w1im(0,50)
dev.of F()

Figura 38 - Codigo Modelo Preditivo |
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Valores

4. Avaliando o Modelo Preditivo |
Apds a construcdo do modelo, foram realizadas previsdes e calculado o RMSE, o qual
indicou:

RMSE = 21.5

Isso mostra que 21.5% das previsdes estao erradas. Vamos analisar graficamente:

Previséo x Esperado com RandomForest

Figura 39 - Previséo x Esperado |

No grafico 39 as marcagdes na cor verde (EM) sdo os dados previstos e as marcagdes na
cor rosa (BM) s3o os dados esperados.

Interpretando o grafico, podemos observar que nosso modelo preditivo teve sucesso em
prever alguns pontos com precisdo (BM) conforme indicado pelas setas vermelhas; e os outros
valores ficaram proximos da demanda original (EM), conforme seta amarela.

Alguns valores previstos ficaram distantes dos valores esperados, porém se observarmos
todas as previsdes podemos identificar que a maior parte dos dados tiveram a previsdao de
demanda de estoque de produtos muito préximo do esperado, ou seja, os marcadores verdes
estdo préximos dos respectivos marcadores rosas.

Ainda que obtivemos um valor razoavel para o erro RMSE, como seria possivel otimizar o
modelo e colher melhores resultados?

Uma proposta de otimizagao serd apresentada baseando-se nas conclusdes observadas
durante a andlise exploratdria, etapa inicial deste projeto.
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10 — Otimizando o Resultado

Conforme observado na anadlise exploratdria existem informacdes duplicadas e as vezes
até triplicada para o mesmo item, como por exemplo mesmos clientes com IDs diferentes, ou até
mesmos locais com IDs diferentes, indicando claramente uma falha de processos.

Visto isso, algumas propostas de melhoria podem ser aplicadas:

e [nicialmente entender qual é a necessidade de possuir mais de um ID para a mesma
informacdo (como indicam figuras 17 e figura 20). Como ndo tenho acesso a Bimbo,

entendo que esse problema é inerente de uma falha operacional.

e Uma proposta de melhoria seria atuar no inicio da cadeia produtiva de dados, ou seja,
na fonte do problema para que todo o restante seja alinhado. A captacao de dados
demonstra ser descentralizada e sem organizacdao, e para melhorar este processo
indico que seja implementado um sistema com um banco de dados Unico para toda a
empresa, de modo que ao acessar algum produto/cliente/local cadastrado no banco
de dados, o mesmo ja esteja parametrizado e ndo precise criar outro cédigo.

e Para que tenhamos sucesso neste processo € preciso que ajustes nos procedimentos
operacionais sejam realizados como:

1. Primeiramente centralizar o cadastro de produtos/clientes/locais de modo
que apenas uma equipe com acesso ao sistema de cadastro possa realizar
estas inclusdes ao banco de dados central, evitando assim que qualquer
operador (colaborador na empresa) crie dados sem critérios pré-
estabelecidos.

2. Em segundo momento a contratacdao de um colaborador responsavel pelo
gerenciamento de processos se faz necessaria, visto que essa pessoa sera
encarregada de conhecer os critérios e regras operacionais, aplicar as
mesmas observando o compliance na organizagao, estar disponivel para
treinar equipes e esclarecer duvidas que surgirem em torno dos novos
procedimentos.

Para testar a melhoria apresentada acima, vamos realizar novamente a engenharia de
dados porém desta vez simulando um ambiente onde nenhuma informacao tivesse ID duplicado
e por fim vamos analisar o resultado caso tivéssemos um ambiente de dados melhor estruturado.
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11 — Lista Padrao e Centralizada de Produtos

Inicialmente vou coletar todos os dados, juntar com os ID's e nomes de
produto/cliente/local e armazenar em listas individuais (ListProd, ListCInt, ListPlcs que
correspondem respectivamente a Lista de Produtos, Lista de Clientes e Lista de Lugares):

## Feature Engineering IL ————-———mm - oo oo oo
# Inicialmente vou criar uma 'Lista Padrdo de Produtos/Clientes/Locais
train.df <- fread('train.csv', drop = c('Venta_uni_hoy', 'Venta_hoy', 'Dev_uni_proxima', 'Dev_proxima'))
trainALL <- train.df

# Produtos:

ListProd <- trainALL %%
select(Producto_ID) %%
count(Producto_ID) %*=%
merge{producto_tabla.df) &=%
arrange(NombreProducto)

# Clientes:

ListCInt <- trainALL %%
select(Cliente_ID) %%
count{Cliente_ID) %%
merge{cliente_tabla. df) %%
arrange(NombreCliente)

# Places:

ListPlcs <- trainALL %%
select(Agencia_ID) %=%
count (Agencia _ID) =%
merge{town_state.df) %=%
arrange(Town)

Figura 40 - Cddigo Lista Padrdo

Com a aquisicdo dos dados e juncado de tabelas, temos as listas organizadas da seguinte

maneira:

“ Producto_ID n NombreProducto
1 43111 723 100pct Whole Wheat 680g MTA ORO 43111
2 9753 65 100pct Whole Wheat 680g ORO 9753
3 43364 545 12Granos Multigra TwinPack 1360g MTA ORO 43364
4 48227 21 12Granos Multigra TwinPack 1360g TAB ORO 48227
5 43160 3514 7 Granos 680g MTA ORO 43160
6 714 820 7 Granos 680g ORO 714
7 48228 123 7 Granos 680g TAB ORO 48228
8 35631 314 ActiFresh Menta 6p 27g RIC 35631
9 35632 452 ActiFresh Yerbabuena 6p 27g RIC 35632

10 30378 49 Agua Ciel Jamaica 12p 600ml CC 30378

11 30379 11 Agua Ciel Jamalica 24p 600ml CC 30379

12 49735 1378 Agua Ciel Jamaica 600ml CC 49735

13 30380 49 Agua Ciel Limon 12p 600ml CC 30380

14 30381 9 Agua Ciel Limon 24p 600m! CC 30381

15 49736 1318 Agua Ciel Limon 600ml CC 49736

Figura 41 — ListProd
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Cliente_ID

NombreCliente

1 717837 53 oo7
2 23TBOG3 84 056 THE AIRPORT MARKET
3 434384 49 06
4 1561851 &0 ORLANDO
5 90427 167 123
6 459250 69 123
7 676479 48 123
8 2075276 9z 1 OE ABRIL
9 1055376 162 1 DE DICIEMERE
10 679382 76 1 DE JULIO
11 1044379 & 1 DE MARZD
12 1233640 96 1 DE MARZD
13 9632653 47 1 DE MARZO
14 493539 138 1 DE MAYOQ
15 601273 153 1 DE MAYQ
16 ©51934 9 1 DE MAYOD
17 771821 191 1 DE MAYD
Figura 42 — ListCint
“ Agencia_ n Town State
1| 1117 554123 2001 AG. ATIZAPAN ESTADO DE MEXICO
2 1170 22848 | 2001 AG. ATIZAPAN ESTADO DE MEXICO
3 1171 5015 | 2001 AG. ATIZAPAN ESTADO DE MEXICO
4 3215 196447 2001 AG. ATIZAPAN ESTADO DE MEXICO
5 1111 449195 2002 AG. AZCAPOTZALCO MEXICO, D.F.
6 3225 25857 2002 AG. AZCAPOTZALCO MEXICO, D.F.
7 1127 399767 2003 AG. COACALCO ESTADO DE MEXICO
8 1147 24879 2003 AG. COACALCO ESTADO DE MEXICO
9 1155 27765 | 2003 AG. COACALCO ESTADO DE MEXICO
10 3219 74378 | 2003 AG. COACALCO ESTADO DE MEXICO
11 1112 354549 2004 AG. CUAUTITLAN ESTADO DE MEXICO
12 1172 16759 2004 AG. CUAUTITLAN ESTADQ DE MEXICO
13 1173 11876 2004 AG. CUAUTITLAN ESTADO DE MEXICO
14 1115 360057 2007 AG. LA VILLA MEXICO, D.F.
15 1216 284517 2007 AG. LA VILLA MEXICO, D.F.
16 1110 55275 2008 AG. LAGO FILT MEXICO, D.F.
17 1113 204724 2008 AG. LAGO FILT MEXICO, D.F.
10 11E9 [T 1 PNNR AG 1ACO FINT MEYICT MF

Figura 43 — ListPlcs

E possivel notar nas figuras acima que mesmos Clientes (Nombre_Cliente) e mesmos

Lugares (Town) possuem diferentes ID’s.

43



1. Lista Padrao Lugares (Agencias)
Para testar a proposta de otimizacdo e consequentemente facilitar a operacdo do nosso

modelo preditivo, vou resetar a contagem de modo que mesmos Lugares (e mesmos Clientes)

possuam apenas 1 ID comum, e ndo 3 ou mais ID’s diferentes para a mesma informacdo, seguem

tabelas e cddigos apds operacoes:

New_Agencia_ID

“ Town Agencia_ID n State New_Agencia_ID
1 2001 AG. ATIZAPAN 1117 554123 Em}ﬂco 1
2 2001 AG. ATIZAPAN 1170 22848 | ESTADO DE MEXICO 1
3 2001 AG. ATIZARAN 1171 5015 ESTADO DE MEXICO 1
4 2001 AG. ATIZAPAN 3215 106447 ESTADO DE MEXICQO 1
5 2002 AG. AZCAPOTZALCO 1111 449195 MEXICO, D.F. 2
6 2007 AG. AZCAPOTZALCO 3225 25857  MEXICO, D.F 2
7 2003 AG. COACALCO 1127 399767 ESTADO DE MEXICO 3
8 2003 AG. COACALCO 1147 24879 ESTADO DE MEXICO 3
9 2003 AG. COACALCO 1155 27765 ESTADC DE MEXICO 3
10 2003 AG. COACALCO 3219 74378  ESTADO DE MEXICO 3
11 2004 AG. CUAUTITLAN 1112 354840 ESTADO DE MEXICO 4
12 2004 AG. CUAUTITLAN 1172 16759  ESTADO DE MEXICO 4
13 2004 AG. CUAUTITLAN 1173 11876 ESTADO DE MEXICO 4
14 2007 AG. LA VILLA 1118 360057 MEXICO, DR 5
15 2007 AG. LA VILLA 1216 284517 MEXICO, D.F 5
16 2008 AG. LAGO FILT 1110 55275  MEXICO, D.F. &
17 2008 AG. LAGO FILT 1113 204224 MEXICO, DF &
18 2008 AG, LAGO FILT 1152 6EO3S MEXICO, D.F &
Figura 44 — LisPlcs com novos ID’s
“ Agencia_ID Semana Canal_ID Ruta SAK Cliente_ID Producto_ID Demanda_uni_equil
1 3 7 3301 15766 1212 3 13
2 3 7 3301 15766 1216 4 [
3 3 7 3301 15766 1238 4 [
4 3 7 3301 15766 1240 4 [
5 3 7 3301 15766 1242 3 [
B 3 7T 3301 15766 1250 5 6
7 3 7 3301 15766 1309 3 [
8 3 7 3301 15766 3894 & [
9 3 7 3301 15766 4085 4 [
10 3 7 3301 15766 5310 & [
11 3 I 3301 15766 30531 B [
12 3 7 3301 15766 0548 4 [
13 3 7 3301 15766 30571 12 [
14 3 7 3301 15766 21309 7 [
15 3 3301 15766 31506 10 [
16 3 7 3301 15766 32353 5 [
17 3 7 3301 15766 32933 3 3

Figura 45 — Dataset train.csv com Agencia_ID e novos dados: New_Agencia_ID

Agora que padronizei, posso eliminar a coluna que possui duplicidade de ID’s para

Agencia.

44



v m wW; m R W N [

=
(=)

11
12
13
14
15
16

17

Semana Canal_ID Ruta_SAK Cliente_ID Producto_ID Demanda_uni_equil

L N Y P i |

W oW wowd

7 3301 15766 1212 3
7 3301 15766 1216 4
7 3301 15766 1238 4
7 3301 15766 1240 4
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7 3301 15766 1250 1
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7 3301 15766 32393 5
7 EELE 1RTRA 7az 2

Figura 46 - Dataset train.csv apenas com novos dados: New_Agencia_ID

# Movos IDs para Places:

# Adguirindo valores unicos, para evitar repeticdo

PlcUnic «=- as.data.frame(unigue(ListPlcs5Town))

# A operacdo anterior removeu o nome da coluna, recolocando
colnames (PlcUnic) «<- ci'Town")

#Frew(PlcUnic)

# MNew_Agencia_ID
PlcUniciNew_Agencia_ID <- l:nrow(PlcUnic)
#Frew(PlcUnic)

# Unindo o New_Agencia_ID a Lista Padraoc
ListPlcs «<- ListPlcs &%

merge(PlcUnic)
#iew(ListPlcs)

# Pronto, lista padréo atualizada com os novos IDs

# Agora vou deixar apenas os dois IDs em um df para poder Tazer o merge com trainAlLL

ListPTcsIDs <- ListPles %-%
select{Agencia_ID, New_Agencia_ID)
#Fiew(ListPlcsIDs)

ft Operacdo de merge
train.df <- merge(train.df, ListPlcsIDs, all.x = TRUE)
test.df <- merge(test.df, ListPlcsIDs, all.x = TRUE)

# Verificando se algum item & novo, ou seja, val aparecer como NA
any(is.na(train.dfSNew_Agencia_ID})

# Deu False, ou seja, tudo foi preenchido.
any(is.naltest.dfiNew_Agencia_ID))

# Deu False, ou seja, tudo foi preenchido.

# Elimino a Variavel Agencia_ID e deixo apenas a New_Agencia ID
train.dffAgencia_ID <- NULL

test.df$Agencia_ID <- NULL

#iew(train. df)

rm{PTcUnic)

rm{ListPlcs)

rm(ListPlcsIDs)

Figura 47 - Cédigo New_Agencia_ID

MNew_Agencia_ID
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2. Lista Padrdo Clientes
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Semana Canal_ID

NombreCliente Cliente_ID n MNew_Cliente_ID
007 717837 53 1
056 THE AIRPORT MARKET 2378063 ad 2
06 434384 49 3
1%1951 20 4
90427 167 5
459250 69 G
676479 48 5
2072470 EA ]
1 DE DICIEMERE 1055376 162 T
1 DE JuLI2 679382 78 8
1 DE MARZO 1044379 ] 9
1 DE MARZO 1233640 96 )
1 DE MARZO 9632653 47 9
1 DE MAYO 493530 138 10
1 DE MAYD 601273 153 10
1 DE MAYD 651934 9 10
1 DE MAYO 771821 191 10
1ERGPODECAECGP 552539 4 11

Figura 48 - ListCInt com novos ID’s

Ruta SAK
7212
7212
7212
7212
7212
7212

BDORD O RDORY ORI R R

7212
7212
212
7212
7212
7212
7212

BIORDRDORY ORI B R

7212
7212
7212
7212
7212
7212

(ST I S I N N

Producto_ID
1182
4767
31383
31690
32062
34204
34206
34210
34211
34264
34785
34786
34794
34865
34015
35142
35145
35148
43060

Demanda_uni_equil

39
42
20
42
3
43
120
17
42
20
21
77
24
a7
0
25
30
15
&

New_ Agencia_ |ID
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75
75

Figura 49 - Dataset train.csv com Cliente_ID e novos dados: New_ Cliente _ID

Com a padronizagao, vou eliminar também a coluna Cliente_ID.

MNew Cliente_|ID

40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
40513
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3

Semana Canal_ID Ruta_SAK Producto_ID Demanda_uni_equil New_Agencia_ID New_Cliente_ID

13 2 7212 1182 39 75 40513
2 3 2 7212 4787 42 75 40513
3 3 r 7212 31383 20 75 40513
4 3 2 7212 31690 42 75 40513
5 3 2 7212 32962 3 75 40513
6 3 2 7212 34204 43 75 40513
7 3 2 7212 34206 120 75 40513
8 3 2 7212 34210 17 75 40513
9 3 2 7212 34211 42 75 40513
10 3 r 7212 34264 20 75 40513
11 3 2 7212 34785 21 75 40513
12 3 2 7212 34786 77 75 40513
13 3 2 7212 34794 24 75 40513
14 3 2 7212 34865 47 75 40513
15 3 2 7212 34915 o 75 40513
16 2 2 7212 35142 25 75 40513
17 3 i 7212 35145 30 75 40513
18 3 2 7212 35148 15 75 40513

Figura 50 - Dataset train.csv apenas com novos dados: New_Cliente_ID

# Nowvos IDs para Clientes:

# Adguirindo valores unicos, para evitar repeticao

ClintUnic «<- as.data.frame(unique(listClntSNombreCliente))

# A operacdo anterior removeu o nome da coluna, recolocando
colnames (ClntUnic) =- c('NombreCliente’)

#iew(ClntUnic)

# New_Cliente_ID
CIntUniciNew_Cliente_ID =- l:nrow(ClntUnic)
#iew(CIntUnic)

# Unindo o New_Cliente_ID a Lista Padrdo
ListCInt <- ListClnt %=%

mer ge(CIntUnic)
#iew(ListCInt)

# Pronto, lista padréo atualizada com os novos IDs

# Agora vou deixar apenas os dois IDs em um df para poder fazer o merge com trainall
ListCIntIDs «- ListClnt %%

select{Cliente_ID, New_Cliente_ID)
#iew(ListCIntIDs)

# Operacdo de merge
train.df =- merge(train.df, ListCIntIDs, all.x = TRUE)
test.df <- merge(test.df, ListCIntIDs, all.x = TRUE)

# Verificando se algum item € novo, ou seja, val aparecer como NA

any(is.naltrain., dfSNew_Cliente_ID))

# Deu False, ou seja, tudo foi preenchido.

any(is.nal(test. df fNew_Cliente_ID))

# Deu True, ou seja, temos novos wvalores que nao estavam presentes no dataset train

# Nao vou tratar estes dados pois naoc € nosso Toco no momento, mas o ideal seria adicionar estes novos
# clientes na lista padrdo.

# Elimino a Variavel Cliente_ID e deixo apenas a Mew_Cliente_ID
train.dfiCliente_ID «- NULL

test.df$Cl1ente_ID <- NULL

#iew(train. df)

rm{CIntUnic)

rm{ListCInt)

rm(ListCIntIDs)

Figura 51 - Cédigo New_Cliente_ID



3. Lista Padrdo Produtos

O @ N R W B W N R
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Producto_ID

41

41

Semana Canal_ID
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MNombreProducto

100pct Whole Wheat 680g MTA ORO 43111

100pct Whole Wheat 880g ORO 9753

12Granos Multigra TwinPack 1360g MTA ORO 43364

12Granos Multigra TwinPack 1360g TAE ORO 48227

7 Granos 6800 MTA QRO 43160

7 Granos 680g ORO 714

7 Granos 6809 TAE ORO 48228
ActiFresh Menta 6p 27g RIC 35631
ActiFresh Yerbabuena 6p 27g RIC 35632
Agua Ciel Jamaica 12p 600ml CC 30378
Agua Ciel Jamalca 24p 600ml CC 30379
Agua Ciel Jamaica 600ml CC 49735
Agua Ciel Limen 12p 600m| CC 30380
Agua Ciel Limen 24p 600m| CC 30381

Figura 52 - ListProd com novos ID’s

Ruta_SAK
3303
3303
3303
3303
3308

B R R

-

3306

-

3306
3306
3306
3306
3306
3306

R R

-

3306

-

3303
3303
3303
3303
3303
3303

B T R

Producto_ID
43111
9753
43364
48227
43160
714
AB228
35631
35632
30378
30379
49735
30380
30381

Demanda_uni_equil

70
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65

0

0
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£
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n
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49
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11
12
13
14

New_Agencia_ID

164
164
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MNew_Cliente_ID
228563
229563
220563
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252210
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183590
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183590

Figura 53 - Dataset train.csv com Producto_ID e novos dados: New_ Producto _ID

Eliminando a coluna Producto_ID.

New_Producto_ID

146
146
148
146
146
146
146
146

146
146
l4s
146
148
146
146
146
146
l4s
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“ Semana Canal_ID Ruta SAK Demanda_uni_equil Mew_Agencia_ID
1 6 7 3303 70 164
27 7 3303 60 164
38 7 3303 40 164
4 9 7 3303 65 164
5 6 7 3306 0 164
6 & 7 3308 0 164
73 7 3306 2064 164
8 4 7 3306 1430 164
9 5 7 3306 1686 164
10 & 7 3306 1250 164
11 7 7 3308 1570 164
12 8 7 3306 1305 14
13 9 7 3306 1378 164
14 3 7 3303 30 164
15 4 7 3303 35 164
16 5 7 3303 82 lad
17 & 7 3303 30 164
18 7 7 3303 60 164

New Cliente_ID
229563
229563
279563
229563
252210
252210
203222
203222
203222
203222
203222
203222
203222
183590
183590
183590
183590
183590

1o3cAn

Figura 54 - Dataset train.csv apenas com novos dados: New_Producto_ID

# Movos IDs para Produtos:

# Adguirindo valores unicos, para evitar repeticdo

ProdUnic «<- as.data.frame(unique(ListProdiNombreProducto))
# A operacdo anterior removeu o nome da coluna, recolocando
colnames (ProdUnic) =<- c('MNombreProducto')

#View(ProdUnic)

# MNew_Producto_ID
ProduniciNew_Producto_ID <- 1l:nrow(ProdUnic)
#iew(ProdUnic)

# Unindo o New_Producto_ID a Lista Padrio
ListProd «<- ListProd %%

merge{Produnic)
#iew(ListProd)

# Pronto, 1ista padr&o atualizada com os novos IDs

# Agora vou deixar apenas os dois IDs em um df para poder fazer o merge com trainALL

ListProdIDs =- ListProd =%
select(Producto_ID, New_Producto_ID)
#Fiew(ListProdIDs)

# Operacao de merge
train.df <- merge(train.df, ListProdIDs, all.x
test.df <- merge(test.df, ListProdIDs, all.x =

= TRUE)
TRUE)

# Verificando se algum item € novo, ou seja, vai aparecer como NA
any(is.na(train. dfSNew_Producto_ID))

# Deu False, ou seja, tudo foi preenchido.

any(is.na(test.df iNew_Producto_ID))

# Deu True, ou seja, temos novos valores que ndo estavam presentes
# Mao vou tratar estes dados pois ndo €& nosso foco no momento, mas
# clientes na lista padréo.

# Elimino a Variavel Cliente_ID e deixo apenas a New_Cliente_ID
train. df tProducto_ID - NULL
test.df$Producto_ID <- NULL

rm{ProdUnic)
rm{{ListProd)
rm(ListProdIDs)

rm{trainaLl)
rm{cliente_tabla. df)
rm{producto_tabla.df)
rm{town_state.df)

Figura 55 - Cédigo New_Producto_ID

no dataset train.
o ideal seria adicionar estes novos

New_Producto_ID
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146
146

1ae
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12 — Feature Engineering Il

De agora até o final da apresentacdo do projeto iremos desenvolver os mesmos passos
realizados antes da proposta de otimizacdo, sendo assim ndo vou focar em explicar
detalhadamente cada fase pois ja foram explicitadas previamente.

Feito os ajustes nos ID’s duplicados, podemos entdo aplicar a mesmo processo de
engenharia de atributos realizado no capitulo 7 porém agora para valores Unicos de cada objeto
presente no dataset.

Aqui também serd calculada a média de frequéncia que as novas varidveis
New_Agencia_ID, New_Cliente_ID e New_Producto_ID, possuem no novo dataset, utilizando o
mesmo conceito apresentado no capitulo 7, segue resultado:

“ New_Producto_ID New_Cliente_ID Ruta_SAK New_Agencia_ID Semana Canal_ID target freqAgencia freqRuta_SAK freqCliente_ID freqProducto_ID
11 44392 1560 240 3 2 6 19245.00 479.75 30.25 67.75000
21 44392 1560 240 4 2 4 19245.00 479.75 30.25 67.75000
31 44395 1527 251 3 2 12 26832.00 372.00 35.25 67.75000
4 1 44395 1527 251 4 2 12 26832.00 372.00 35.25 67.75000
51 44396 1622 251 3 2 21 26832.00 6554.25 26.25 67.75000
6 1 44396 1622 251 4 2 14 26832.00 6554.25 26.25 67.75000
71 44398 1530 234 3 2 4 20543.75 416.50 19.25 67.75000
8 1 44398 1530 234 4 2 9 20543.75 416.50 19.25 67.75000
21 44400 1554 240 3 2 6 19245.00 482.00 47.00 67.75000
10 1 44400 1554 240 4 2 5 19245.00 482.00 47.00 67.75000
1 1 44401 1521 234 3 2 6 2054375 520.25 31.75 67.75000
12 1 44401 1521 234 4 2 6 20543.75 520.25 31.75 67.75000
13 1 44402 1619 251 4 2 6 26832.00 7057.25 32.50 67.75000
14 1 44409 1515 234 3 2 3 20543.75 789.75 25.25 67.75000
15 1 44409 1515 234 a4 2 1 2054375 789.75 25.25 67.75000
16 1 44414 1612 251 3 2 30 26832.00 9120.75 32.25 67.75000
17 1 44414 1612 251 4 2 24 26832.00 9120.75 32.25 67.75000
18 1 44416 1502 249 4 2 6 8281.25 1831.50 23.75 67.75000
19 1 44423 1640 251 3 2 3 26832.00 2171.25 27.00 67.75000
20 1 44423 1640 251 4 2 3 26832.00 2171.25 27.00 67.75000
21 1 44424 1629 251 3 2 22 26832.00 3420.00 22.75 67.75000
22 1 44424 1629 251 4 2 19 26832.00 3420.00 22.75 67.75000
23 1 44425 1506 249 3 2 12 8281.25 1194.75 27.00 67.75000
24 1 44425 1506 249 4 2 5 8281.25 1194.75 27.00 67.75000
25 1 44426 1524 234 3 2 12 20543.75 413.00 23.00 67.75000
26 1 44426 1524 234 4 2 6 20543.75 413.00 23.00 67.75000
27 1 44429 1648 251 4 2 5 26832.00 695.00 22.75 67.75000
28 1 44430 1572 240 3 2 12 19245.00 316.75 33.50 67.75000
29 1 44430 1572 240 4 2 12 19245.00 316.75 33.50 67.75000

Figura 56 - Tabela apds feature engineering Il
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13 — Correlacao e Variaveis de Importancia |l

Canal_ID
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freqProducto_ID o

freqgRuta_SAK o

freqCliente_ID ©

o fregAgencia <

© Canal_ID o

© New_Agencia_ID ©

o New_Cliente_ID ©

Semana @

T T
500000 1000000 1500000

%IncMSE IncNodePurity

Figura 57 - Varidveis de maior importéncia Il

Conforme podemos notar nos dados circulados em vermelho, New_ Cliente_ID,

New_Agencia_ID e freqAgencia ganharam forca e oferecem melhores configuracbes para o

treinamento do modelo e futuras previsdes, diferente do modelo | onde estas varidveis estavam

entre as ultimas.

A seguir, nova verificacdo das variaveis mais Uteis utilizando o coeficiente de correlacdo

de Pearson que mede o grau de relacionamento entre duas variaveis.

Varidveis indicando forte associagao no grafico abaixo:

e Dentre as varidveis com correlacdo positiva observamos: Canal_ID e Ruta_SAK,

mantendo a mesma previsdao do modelo I.

e Dentre as varidaveis com correlacdo negativa temos: freqgAgencia ID e

New_Agencia_ID.
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Plot de Correlagao usando Método pearson

fregCliente_ID
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Figura 58 - Plot de Correlagdo entre as Varidveis Il

New_Cliente_ID 7
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14 — Construcao do Modelo de Machine Learning |l

1. Modelo preditivo randomForest x Underfitting x Overfitting

Anadlise RMSE - Escolha Modelo

15

25 50 7 100
ntree

Figura 59 - RMSE 11

O resultado gréfico indica que a partir de n =50 o erro acaba estabilizado, por esse motivo
vou utilizar o mesmo n = 50 utilizado no modelo | para realizar uma andlise comparativa.

2. Avaliando o Modelo Preditivo Il

Previsdo x Esperado com RandomForest

Figura 60 - Previsdo x Esperado Il
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Observe que a quantidade de previsGes (EM) 100% precisas (EM) aumentaram
consideravelmente (setas vermelhas indicativas) conforme mostra uma subpopulagao dos dados
da figura 60.

Essa proximidade e precisao dos dados previsto e os observados é indicada através do
RMSE:

RMSE = 12.5

Conseguimos melhorar os resultados caindo para 12.5% de erro.

15 — Consideracdes Finais

Iniciamos o projeto identificando na andlise exploratéria alguns dados com ruido por
serem iguais e com informacdes diferentes (ID’s diferentes para mesmos itens) o que nao
demonstrou ser impeditivo para criacdo do modelo, porém é um indicativo de oportunidade de
melhoria.

A anadlise continuou com a apresentacdao dos produtos com maior venda, indicando
também outra oportunidade de negdcio para a Bimbo de modo que seria possivel dimensionar
em quais produtos focar, para onde vender melhorando a logistica e quais clientes possuem
maior consumo.

Apds a Engenharia de Atributos conseguimos criar o modelo preditivo encontrando o
numero 6timo de arvores cuidando para ndo gerar underfitting nem overfitting e alcangcamos
uma precisao com 21.5% de erro entre previsdao e dados esperados.

Foi apresentado entdo uma proposta de melhoria operacional unificando a base de dados
e atuando nos processos internos da empresa, o que demonstrou ser coerente retornando como
resultado uma precisao com 12.5% de erro, reduzindo o erro anterior. Otimizar os parametros
do modelo preditivo podem fornecer ainda mais precisao.

Desta maneira realizar a aquisicdo de um sistema informatizado e integrado entre todas
as unidades da Bimbo, em conjunto com a contratacdo de um Gerente de Processos pode gerar
grandes impactos positivos ndo somente a organizacdo do Grupo Bimbo, como também
auxiliando no processo final de previsdo de demanda de estoque baseado nas vendas realizadas
pois a coleta de dados vai gerar maior confiabilidade na entrega do modelo preditivo de demanda
de produtos.
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Cddigo Fonte

# Projeto Grupo Bimbo

# Obs: Caso tenha problemas com a acentuagao, consulte este link:
# https://support.rstudio.com/hc/en-us/articles/200532197-Character-Encoding

# Configurando o diretério de trabalho
# Coloque entre aspas o diretdrio de trabalho que vocé esta usando no seu computador

## Directory
# SET WORKING DIRECTORY
setwd("C:/FCD/BigDataRAzure/Cap20/Bimbo")
# OBTENDO O DIRETORIO ATUAL

getwd()

## Kaggle

# https://www.kaggle.com/c/grupo-bimbo-inventory-demand

## Data Description
# Data Description and Considerations:

# In this project, | will forecast the demand of a product for a given week, at a particular store.

# The dataset I'm given consists of 9 weeks of sales transactions in Mexico.

# Every week, there are delivery trucks that deliver products to the vendors.

# Each transaction consists of sales and returns.

# - Returns are the products that are unsold and expired.

# - The demand for a product in a certain week is defined as the sales this week subtracted by the return next week.

# ***Things to note:

# ->There may be products in the test set that don't exist in the train set. This is the expected behavior of inventory data, since there
are new products being sold all the time. Your model should be able to accommodate this.

# ->There are duplicate Cliente_ID's in cliente_tabla, which means one Cliente_ID may have multiple NombreCliente that are very
similar. This is due to the NombreCliente being noisy and not standardized in the raw data, so it is up to you to decide how to
clean up and use this information.

# ->The adjusted demand (Demanda_uni_equil) is always >= 0 since demand should be either 0 or a positive value. The reason that
Venta_uni_hoy - Dev_uni_proxima sometimes has negative values is that the returns records sometimes carry over a few weeks.

# File descriptions:

# train.csv — the training set

# test.csv — the test set

# sample_submission.csv — a sample submission file in the correct format

# cliente_tabla.csv — client names (can be joined with train/test on Cliente_ID)

# producto_tabla.csv — product names (can be joined with train/test on Producto_ID)
# town_state.csv — town and state (can be joined with train/test on Agencia_ID)

## Data Dictionary

# Data Dictionary
# Semana —> Week number (From Thursday to Wednesday)
# Agencia_ID —> Sales Depot ID
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# Canal_ID —> Sales Channel ID

# Ruta_SAK —> Route ID (Several routes = Sales Depot)
# Cliente_ID —> Client ID

# **NombreCliente —> Client name

# Producto_ID —> Product ID

# **NombreProducto —> Product Name

# Venta_uni_hoy —> Sales unit this week (integer)

# Venta_hoy —> Sales this week (unit: pesos)

# Dev_uni_proxima —> Returns unit next week (integer)
# Dev_proxima —> Returns next week (unit: pesos)

# Demanda_uni_equil —> Adjusted Demand (integer) (This is the target you will predict)

## Library
# IMPORTANDO AS BIBLIOTECAS NECESSARIAS
library(data.table)

library(dplyr)

#install.packages("RColorBrewer")
library("RColorBrewer") # Color Library to plot Graphics
library(ggplot2)

library(gridExtra)

library(lattice)

library(caret)

library(randomForest)

## Datasets

# Carregando o dataset "cliente_tabla.csv"
cliente_tabla <- "cliente_tabla.csv"
cliente_tabla.df <- fread(cliente_tabla)
#View(cliente_tabla.df)

rm(cliente_tabla)

# Carregando o dataset "producto_tabla.csv"
producto_tabla <- "producto_tabla.csv"
producto_tabla.df <- fread(producto_tabla)
#View(producto_tabla.df)
rm(producto_tabla)

# Carregando o dataset "town_state.df"

town_state <- "town_state.csv"

town_state.df <- fread(town_state, encoding = 'UTF-8')
#View(town_state.df)

rm(town_state)

# Carregando o dataset "test.df"

test <- "test.csv"

#test.df <- read_csv(test, col_names = TRUE)
test.df <- fread(test)

# Eliminando a Coluna id

test.dfSid <- NULL

#View(test.df)

rm(test)
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# Carregando o dataset "train.df"

trainl <- "train.csv"

train.df <- fread(train1, drop = c('Venta_uni_hoy', 'Venta_hoy', 'Dev_uni_proxima', 'Dev_proxima'))
rm(trainl)

## Exploratory Analysis

# Analise Exploratdria

# Sumarizando
summary(train.df)

#
# Semana -> Range de 3 a 4, Mean 3.5 -> Dados da Semana Balanceados

# Realizando a Contagem da Quantidade de Dados por Dia da Semana em uma linha de instrugao
VectorSemana <- c¢(count(train.df, Semana))

# Grafico de Barras destas medidas

png('1-Grafico Semanas.png', width = 1500, height = 900, res = 100)

barplot(VectorSemana$n, beside = T, col = brewer.pal(n = 7, name = "BuGn"), main = 'Quant. de Vendas por Dia da Semana’, xlab =
'Dia Semana’, axes = FALSE, names.arg = c('Thursday','Friday', 'Saturday', 'Sunday', '"Monday', 'Tuesday', 'Wednesday'))

dev.off()

# Quantidade esta balanceada, nem muito 3, nem muito 4
rm(VectorSemana)

#

# Produtos que mais sairam

ClusterProd <- train.df %>%
select(Semana, Producto_ID) %>%
count(Producto_ID) %>%
merge(producto_tabla.df) %>%

arrange(desc(n))
#View(ClusterProd)

# Plotting Top 10 Products

NameTopProd <- as.character(ClusterProd[1:10, 1]) # xlabel needs to be a character vector

ValueTopProd <- ¢(ClusterProd[1:10, 2]) # ylabel needs to be a vector or a matrix

png('2-Grafico TopProd.png', width = 900, height = 900, res = 100)

barplot(ValueTopProd, main = 'Top 10 Produtos Mais Vendidos', axes = FALSE, horiz = TRUE, names.arg = NameTopProd, col =
brewer.pal(n = 10, name = "RdYIGn"))

dev.off()

# Como observado os top 3 produtos sdo:
ClusterProd[1:3, 3]

#1240 - Mantecadas Vainilla

#1242 - Donitas Espolvoreadas

#2233 - Pan Blanco

rm(ClusterProd)
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rm(NameTopProd)
rm(ValueTopProd)

#

# Clientes com maior consumo

ClusterClient <- train.df %>%
select(Cliente_ID) %>%
count(Cliente_ID) %>%
merge(cliente_tabla.df) %>%

arrange(NombreCliente)

#View(ClusterClient)

# E possivel observar que ha mais de 1 Cliente_ID para mesmos estabelecimentos, vamos tratar isso. Falha de Processo.

# Primeiro armazeno os NombreCliente tnicos em um df

Clientes <- as.data.frame(unique(ClusterClientSNombreCliente))

colnames(Clientes) <- 'NombreCliente'

#nrow(Clientes)

# Sdo ao todo 303.396 Clientes Diferentes (apesar de que alguns so estdo errados na escrita e sdo 0s mesmos)
#View(Clientes)

# Crio Novos IDs para cada empresa
ClientesSNew_ID_Number <- 1:nrow(Clientes)

# Unindo os novos IDs ao ClusterClient
ClusterClient <- merge.data.frame(ClusterClient, Clientes, by = 'NombreCliente')

# Eliminando a coluna problema "Cliente_ID"
ClusterClientSCliente_ID <- NULL

# Agora sim AGRUPO por empresa

ClusterClient <- ClusterClient %>%
group_by(New_ID_Number) %>%
summarise(Qtd = sum(n)) %>%
merge(Clientes) %>%
arrange(desc(Qtd))

#View(ClusterClient)

# Eliminando a Primeira Coluna pois infelizmente 13.254.316 sdo clientes nao identificados. Outra Falha de Processo.
ClusterClient <- ClusterClient[2:nrow(ClusterClient), ]

# Plotting Top 10 Clients

NameTopClient <- as.character(ClusterClient[1:10, 3]) # xlabel needs to be a character vector
ValueTopClient <- ¢(ClusterClient[1:10, 2]) # ylabel needs to be a vector or a matrix
png('3-Grafico TopClient.png', width = 1800, height = 900, res = 100)

barplot(ValueTopClient, main = 'Top 10 Clientes Mais Atendidos', axes = FALSE, horiz = FALSE, names.arg = NameTopClient, col =

brewer.pal(n = 10, name = "RdYIGn"))
dev.off()
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# Como observado os top 10 Clientes sdo:
ClusterClient[1:10, 3]
# Lupita

# Mary

# La Pasadita

# La Ventanita

# La Guadalupana

# Alex

# La Esperanza

# Puebla Remision

# Gaby

# Paty

# Outra observagdo é que dentre os clientes atendidos, alguns infelizmente possuem nome muito préximo. Tentei minimizar esse

erro.
rm(Clientes)
rm(ClusterClient)
rm(NameTopClient)
rm(ValueTopClient)

#

# Locais com maior consumo

ClusterPlace <- train.df %>%
select(Agencia_ID) %>%
count(Agencia_ID) %>%
merge(town_state.df)

#View(ClusterPlace)

# E possivel observar que ha também mais de 1 Agencia_ID para mesmos estabelecimentos, vamos tratar isso. Falha de Processo

Novamente.
Places <- as.data.frame(unique(ClusterPlace$STown))
colnames(Places) <- 'Town'
#nrow(Places)
# S3do0 ao todo 257 Lugares Diferentes
#View(Places)

# Crio Novos IDs para cada lugar
PlacesSNew_ID_Number <- 1:nrow(Places)

# Unindo os novos IDs ao ClusterPlace

ClusterPlace <- merge.data.frame(ClusterPlace, Places, by = 'Town')

# Eliminando a coluna problema "Agencia_ID"
ClusterPlaceSAgencia_ID <- NULL

# Agora sim AGRUPO por lugar

ClusterPlace <- ClusterPlace %>%
group_by(New_ID_Number) %>%
summarise(Qtd = sum(n)) %>%
merge(Places) %>%
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arrange(desc(Qtd))

#View(ClusterPlace)

# Plotting Top 5 Lugares

NameTopPlaces <- as.character(ClusterPlace[1:5, 3]) # xlabel needs to be a character vector

ValueTopPlaces <- c¢(ClusterPlace[1:5, 2]) # ylabel needs to be a vector or a matrix

png('4-Grafico TopPlaces.png', width = 1200, height = 900, res = 100)

barplot(ValueTopPlaces, main = 'Top 5 Localidades com Maior Pedido', axes = FALSE, horiz = FALSE, names.arg = NameTopPlaces, col
= brewer.pal(n = 10, name = "RdYIGn"))

dev.off()

# Como observado os top 5 Localidades sdo:
ClusterPlace[1:5, 3]

# Santa Clara

# Norte

# Mega Naucalpan

# Atizapan

# San Antonio

rm(Places)
rm(ClusterPlace)
rm(NameTopPlaces)
rm(ValueTopPlaces)

#
# Algumas falhas de processo foram encontradas, porém a analise seguira sem o tratamento destas possiveis falhas.
# Ao final do processo de Machine Learning vou apresentar uma proposta de melhoria face aos erros de processos
# observadas na andlise exploratéria.

## Feature Engineering |
# Feature Engineering

# Por falta de memadria OPTEI POR CARREGAR APENAS AS SEMANAS 3 E 4 de train.df
train.df <- train.df[train.df$Semana<5,]

# Apenas por praticidade vou renomear a variavel preditora 'Demanda_uni_equil' para 'target’
train.dfStarget <- train.dfSDemanda_uni_equil
train.dfSDemanda_uni_equil <- NULL

# Adiciono em test.df a varidvel target zerada
test.dfStarget <- 0

# Inserindo uma variavel de identificagdo aos datasets train e test pois a seguir vou juntar eles, mas depois do feature engineering vou
separa-los novamente

train.dfScontrol <- 0

test.dfScontrol <- 1

# Agora que tenho ambos datasets test e train com as mesmas varidveis, vou realizar um rbind a fim de realizar feature engineering

em ambos
dtemp <- rbind(train.df, test.df)
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#

# Para as varidveis categdricas 'Agencia_ID', 'Ruta_SAK', 'Cliente_ID', 'Producto_ID' vou adicionar a dtemp a média da frequéncia

contabilizada por semana

# Agencia_ID
freq_Agencia_ID <- dtemp %>%
select(Semana, Agencia_ID) %>%
count(Semana, Agencia_ID) %>%
group_by(Agencia_ID) %>%
summarise(freqAgencia = mean(n)) %>%
arrange(Agencia_ID)
dtemp <- merge(dtemp, freq_Agencia_ID, by = c¢('Agencia_ID'), all.x = TRUE)
rm(freq_Agencia_ID)

# Ruta_SAK
freq_Ruta_SAK <- dtemp %>%
select(Semana, Ruta_SAK) %>%
count(Semana, Ruta_SAK) %>%
group_by(Ruta_SAK) %>%
summarise(freqRuta_SAK = mean(n)) %>%
arrange(Ruta_SAK)
dtemp <- merge(dtemp, freq_Ruta_SAK, by = c('Ruta_SAK'), all.x = TRUE)
rm(freq_Ruta_SAK)

# Cliente_ID
freq_Cliente_ID <- dtemp %>%
select(Semana, Cliente_ID) %>%
count(Semana, Cliente_ID) %>%
group_by(Cliente_ID) %>%
summarise(freqCliente_ID = mean(n)) %>%
arrange(Cliente_ID)
dtemp <- merge(dtemp, freq_Cliente_ID, by = c('Cliente_ID'), all.x = TRUE)
rm(freq_Cliente_ID)

# Producto_ID
freq_Producto_ID <- dtemp %>%
select(Semana, Producto_ID) %>%
count(Semana, Producto_ID) %>%
group_by(Producto_ID) %>%
summarise(freqProducto_ID = mean(n)) %>%
arrange(Producto_ID)
dtemp <- merge(dtemp, freq_Producto_ID, by = c('Producto_ID'), all.x = TRUE)
rm(freq_Producto_ID)

#
# Separando o dataset train e test novamente ap6s feature engineering

new_train.df <- dtemp[dtempScontrol == 0, ]
new_test.df <- dtemp[dtempScontrol ==1, ]
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# Removendo a varidvel de controle
new_train.dfScontrol <- NULL
new_test.dfScontrol <- NULL

# Apenas verificando se a separagdo voltou como estavam os dados iniciais
if_else(nrow(new_train.df) == nrow(train.df), true = TRUE, false = FALSE)
if_else(nrow(new_test.df) == nrow(test.df), true = TRUE, false = FALSE)

# Limpando a memoria deixando apenas o necessario
rm(dtemp)

rm(train.df)

rm(new_train.df)

rm(new_test.df)

## Machine Learning | - Importance

# Inicio do processo de Machine Learning - Verificando variaveis mais relevantes

# Como tenho 50.35% (11.165.207) dos dados com Semana 3 e
# como tenho 49.65% (11.009.593) dos dados com Semana 4,
# vou fazer uma amostragem tentando manter a proporg¢do acima.

# Em train adquirindo aprox. 45.000 Dados de train
set.seed(98457)
new_train.df_ML <- sample_n(new_train.df, nrow(new_train.df)*0.002)

# Separando dados de treino e teste
set.seed(6)
sampling <- createDataPartition(y = new_train.df_MLS$Semana, p=0.7, list = FALSE)

# Criando dados de treino e de teste
new_train.df_train <- new_train.df_ML[sampling,]
new_train.df_test <- new_train.df_ML[-sampling,]

rm(new_train.df_ML)
rm(sampling)

# Avalidando a importancia de todas as varidveis
# CRIANDO UM MODELO COM randomForest E DEPOIS EXTRAIO AS VARIAVEIS MAIS RELEVANTES, POIS importante ESTA SETADA
COMO TRUE
modelo <- randomForest(target ~ .,
data = new_train.df_train,
ntree = 100,
nodesize = 10,
importance = TRUE)

# Plotando as variaveis por grau de importancia
png('5-Variaveis de Importancia l.png', width = 1500, height = 900, res = 100)
varimpPlot(modelo, color = 'blueviolet')

dev.off()

# Apds treinado, o modelo me indicou que as seguintes variaveis sdo relevantes:
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# - freqCliente_ID

# - Producto_ID

# - freqProducto_ID
# - Ruta_SAK

# - freqAgencia

rm(modelo)

## Machine Learning | - Correlation
# Avaliando, entdo, a correlagdo destas variaveis com algumas outras

# Definindo as colunas para a andlise de correlagdo
cols <- c("freqCliente_ID", 'Producto_ID', "freqProducto_ID", "Ruta_SAK", "freqAgencia", 'Cliente_ID', 'Canal_ID', 'freqRuta_SAK',
'Agencia_ID')

# METODOS DE CORRELACAO - CORRELACAO E O MEIO DE ENCONTRAR AS VARIAVEIS MAIS RELEVANTES PARA DAR CONTINUIDADE
# Pearson - coeficiente usado para medir o grau de relacionamento entre duas variaveis com relagdo linear

# Vetor com os métodos de correlagdo
metodos <- ¢("pearson")
new_train.df_train <- as.data.frame(new_train.df_train)

# Aplicando os métodos de correlagdo com a fungao cor()
# lapply -> REALIZA UM LOOP PARA LISTAS OU VETORES, OU MELHOR, APLICA UMA FUNCAO A UMA LISTA OU VETOR
cors <- lapply(metodos, function(method)(cor(new_train.df_train[, cols], method = method)))

head(cors)

# Preparando o plot - https://mycolor.space/
# Cores dos Niveis
col.l <- colorRampPalette(c('#EBFFFY', '#¥D6FFF3', '#B7FFEQ', '#8BFFDC', '#65D9CD', '#4CB3B8', '#3F8DIC', '#38697C', '#2F4858'))(90)

# ADICIONA ZEROS AS DIAGONAIS
# levelplot -> DESENHA CORES DE NIVEIS AO GRAFICO
plot.cors <- function(x, labs){
diag(x) <- 0.0
plot( levelplot(x,
main = paste("Plot de Correlagdo usando Método", labs),
scales = list(x = list(rot = 90), cex = 1.0),
col.regions=col.l) )

# Mapa de Correlagao

png('6-Correlacao l.png', width = 1500, height = 900, res = 100)
Map(plot.cors, cors, metodos)

dev.off()

# Comprovamos o Relacionamento
rm(cols)

rm(col.l)

rm(metodos)
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rm(cors)
rm(plot.cors)

## Machine Learning | - modelo_v1 (Underfitting and Overfitting)

# Inicio do processo de Machine Learning - Construindo e Treinando o Modelo 1

# A construgdo do Modelo sera realizada com o algoritmo de ML 'randomForest’
# A fim de analisar e evitar o underfitting e o overfitting, vou testar variados ntree no modelo obtendo o RMSE mais adequado.

modelol <- function(n){

set.seed(89754)

modelo_v1 <- randomForest(target ~ freqCliente_ID
+ Producto_ID
+ freqProducto_ID
+ Ruta_SAK
+ freqgAgencia
+ Cliente_ID
+ Canal_ID
+ freqRuta_SAK
+ Agencia_ID,
data = new_train.df_train,
ntree =n,
nodesize = 5)

previstol <- round(predict(modelo_v1, newdata = new_train.df_test), digits = 0)
esperadol <- new_train.df_testStarget

return(RMSE(previstol, esperadol))
}

# Construindo uma tabela a fim de armazenar os valores do RMSE para analise
tabRMSE <- data.frame(ntree = seq(5,100,5))
Resultado <- ¢()

# Fungdo de controle
for (i in tabRMSESntree) {
Resultado <- append(Resultado, modeloi(i))

}

# Unindo os Resultados e Analisando o Resultado
tabRMSE <- cbind(tabRMSE, Resultado)

# Analise Grafica
colnames(tabRMSE) <- c('ntree’, 'ResultRMSE')

png('7-Analise RMSE l.png', width = 2000, height = 900, res = 100)
ggplot(tabRMSE, aes(x = ntree, y = ResultRMSE)) +

geom_point() +

stat_smooth(method ='Im', formula =y ~ poly(x,13), se= FALSE) +

labs(title = "Andlise RMSE - Escolha Modelo", x = "ntree", y = 'Valores') + guides(color = 'none') + theme_dark()
dev.off()



# Escolha de ntree
ntree =50

rm(modelol)
rm(tabRMSE)
rm(Resultado)
rm(i)

## Machine Learning | - modelo_v1 (Creating Model)
# Criando Modelo
ntree = 50
set.seed(89754)
modelo_v1 <- randomForest(target ~ freqCliente_ID
+ Producto_ID
+ freqProducto_ID
+ Ruta_SAK
+freqAgencia
+ Cliente_ID
+ Canal_ID
+ freqRuta_SAK
+ Agencia_ID,
data = new_train.df_train,
ntree = ntree,
nodesize = 5)

# Imprimindo o resultado
#print(modelo)

## Machine Learning | - Prediction and Evaluation
# Gerando previsGes nos dados de teste e Avaliando o Resultado

previstol <- round(predict(modelo_v1, newdata = new_train.df_test), digits = 0)
esperadol <- new_train.df_testStarget

RMSE(previstol, esperadol)
# RMSE ->21.5

Avaliandol <- data.frame(esperadol, previstol)

# Férmula RMSE

erro <- sqrt(mean((Avaliando1Sprevistol - Avaliando1Sesperado1)~2))
#erro->215

Avaliando1Sid <- 1:nrow(Avaliando1)

Avaliando1Serro <- Avaliando1Sprevistol - Avaliando1Sesperadol

Avaliando1Serro <- ifelse(Avaliando1Serro < 0, Avaliando1Serro * -1, Avaliando1Serro)

sum(Avaliando1Serro)
#65.606 Pontos Errados Somados
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# Subsetting dos dados para analise grafica

Avaliando1Sub <- Avaliando1[200:300,]

camadal <- geom_point(mapping = aes(x = id, y = previstol),
data = Avaliando1Sub,
color ='aquamarinel’,
size = 3.5)

camada2 <- geom_point(mapping = aes(x = id, y = esperadol),
data = Avaliando1Sub,
color ='violetred1’,
size = 2)

plotl <- ggplot() + camadal + camada?2 + labs(title = "Previsdo x Esperado com RandomForest", x ="", y = 'Valores') + guides(color =

'none') + theme_dark() + ylim(0,50)

png('8-Analise ML L.png', width = 2000, height = 900, res = 100)

ggplot() + camadal + camada?2 + labs(title = "Previsdo x Esperado com RandomForest", x ="", y = 'Valores') + guides(color = 'none') +
theme_dark() + ylim(0,50)

dev.off()

# Limpando a Meméria
rm(previstol)
rm(esperadol)
rm(Avaliando1)
rm(erro)
rm(Avaliando1Sub)
rm(camadal)
rm(camada2)
rm(ntree)
rm(new_train.df_train)
rm(new_train.df_test)

# Mas como poderia otimizar ainda mais meu processo?
# Algumas medidas de melhorias poderiam ser aplicadas, conforme exposto a seguir.

#H#End |
#

## Optimizing
# Proposta de Melhoria

## Feature Engineering Il

# Inicialmente vou criar uma 'Lista Padrdo de Produtos/Clientes/Locais'

train.df <- fread('train.csv', drop = c('Venta_uni_hoy', 'Venta_hoy', 'Dev_uni_proxima', 'Dev_proxima'))
trainALL <- train.df

# Produtos:

ListProd <- trainALL %>%
select(Producto_ID) %>%
count(Producto_ID) %>%
merge(producto_tabla.df) %>%
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arrange(NombreProducto)

# Clientes:

ListCInt <- trainALL %>%
select(Cliente_ID) %>%
count(Cliente_ID) %>%
merge(cliente_tabla.df) %>%
arrange(NombreCliente)

# Places:

ListPlcs <- trainALL %>%
select(Agencia_ID) %>%
count(Agencia_ID) %>%
merge(town_state.df) %>%
arrange(Town)

#
# Agora que tenho as listas padrdes de Produtos, Clientes, Places e Semanas vou realizar uma proposta de melhoria.

# E possivel identificar nas listas padres que temos IDs diferentes para mesmos Places por exemplo.
# Para facilitar a operagdo do nosso modelo preditivo, vou resetar a contagem de modo que mesmos Places (e mesmos Clientes)
# possuam apenas 1 ID comum, e ndo 3 IDs diferentes para a mesma informacao.

# Outro ponto importante é que sempre que houver um novo valor que ndo consta na lista padrdo, ele entrard como NA e
# vou identificar e adicionar esse novo elemento a lista padrdo correspondente.

# Segue solucgdo:

# Novos IDs para Places:

# Adquirindo valores unicos, para evitar repeticao

PlcUnic <- as.data.frame(unique(ListPlcsSTown))

# A operagdo anterior removeu o nome da coluna, recolocando
colnames(PlcUnic) <- ¢('Town')

#View(PlcUnic)

# New_Agencia_ID
PlcUnicSNew_Agencia_ID <- 1:nrow(PlcUnic)
#View(PlcUnic)

# Unindo o New_Agencia_ID a Lista Padrdo
ListPlcs <- ListPlcs %>%

merge(PlcUnic)
#View(ListPlcs)

# Pronto, lista padrdo atualizada com os novos IDs
# Agora vou deixar apenas os dois IDs em um df para poder fazer o merge com trainALL
ListPlcsIDs <- ListPlcs %>%
select(Agencia_ID, New_Agencia_ID)
#View(ListPlcsIDs)

# Operagdo de merge
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train.df <- merge(train.df, ListPlcsIDs, all.x = TRUE)
test.df <- merge(test.df, ListPlcsIDs, all.x = TRUE)

# Verificando se algum item é novo, ou seja, vai aparecer como NA
any(is.na(train.dfSNew_Agencia_ID))

# Deu False, ou seja, tudo foi preenchido.
any(is.na(test.dfSNew_Agencia_ID))

# Deu False, ou seja, tudo foi preenchido.

# Elimino a Variavel Agencia_ID e deixo apenas a New_Agencia_ID
train.dfSAgencia_ID <- NULL

test.dfSAgencia_ID <- NULL

#View(train.df)

rm(PlcUnic)

rm(ListPlcs)

rm(ListPlcsIDs)

# Novos IDs para Clientes:

# Adquirindo valores unicos, para evitar repeticdo

CIntUnic <- as.data.frame(unique(ListCIntSNombreCliente))

# A operagdo anterior removeu o nome da coluna, recolocando
colnames(ClntUnic) <- c('NombreCliente')

#View(CIntUnic)

# New_Cliente_ID
CIntUnicSNew_Cliente_ID <- 1:nrow(ClntUnic)
#View(ClntUnic)

# Unindo o New_Cliente_ID a Lista Padrao
ListCInt <- ListCInt %>%

merge(ClntUnic)
#View(ListCInt)

# Pronto, lista padrdo atualizada com os novos IDs

# Agora vou deixar apenas os dois IDs em um df para poder fazer o merge com trainALL
ListClntIDs <- ListClnt %>%

select(Cliente_ID, New_Cliente_ID)
#View(ListCIntIDs)

# Operagao de merge
train.df <- merge(train.df, ListCIntIDs, all.x = TRUE)
test.df <- merge(test.df, ListCIntIDs, all.x = TRUE)

# Verificando se algum item é novo, ou seja, vai aparecer como NA
any(is.na(train.dfSNew_Cliente_ID))

# Deu False, ou seja, tudo foi preenchido.

any(is.na(test.dfSNew_Cliente_ID))

# Deu True, ou seja, temos novos valores que ndo estavam presentes no dataset train.
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# Ndo vou tratar estes dados pois ndo é nosso foco no momento, mas o ideal seria adicionar estes novos
# clientes na lista padrao.

# Elimino a Variavel Cliente_ID e deixo apenas a New_Cliente_ID
train.df$Cliente_ID <- NULL

test.df$Cliente_ID <- NULL

#View(train.df)

rm(CIntUnic)

rm(ListCInt)

rm(ListCIntIDs)

# Novos IDs para Produtos:

# Adquirindo valores unicos, para evitar repeticdo

ProdUnic <- as.data.frame(unique(ListProdSNombreProducto))
# A operagdo anterior removeu o nome da coluna, recolocando
colnames(ProdUnic) <- ¢('NombreProducto')

#View(ProdUnic)

# New_Producto_ID
ProdUnicSNew_Producto_ID <- 1:nrow(ProdUnic)
#View(ProdUnic)

# Unindo o New_Producto_ID a Lista Padrao
ListProd <- ListProd %>%

merge(ProdUnic)
#View(ListProd)

# Pronto, lista padrdo atualizada com os novos IDs

# Agora vou deixar apenas os dois IDs em um df para poder fazer o merge com trainALL
ListProdIDs <- ListProd %>%

select(Producto_ID, New_Producto_ID)
#View(ListProdIDs)

# Operagao de merge
train.df <- merge(train.df, ListProdIDs, all.x = TRUE)
test.df <- merge(test.df, ListProdIDs, all.x = TRUE)

# Verificando se algum item é novo, ou seja, vai aparecer como NA
any(is.na(train.dfSNew_Producto_ID))

# Deu False, ou seja, tudo foi preenchido.

any(is.na(test.dfSNew_Producto_ID))

# Deu True, ou seja, temos novos valores que ndo estavam presentes no dataset train.

# Ndo vou tratar estes dados pois ndo é nosso foco no momento, mas o ideal seria adicionar estes novos
# clientes na lista padrao.

# Elimino a Variavel Cliente_ID e deixo apenas a New_Cliente_ID
train.dfSProducto_ID <- NULL
test.dfSProducto_ID <- NULL

69



rm(ProdUnic)
rm(ListProd)
rm(ListProdIDs)

rm(trainALL)
rm(cliente_tabla.df)
rm(producto_tabla.df)
rm(town_state.df)

#View(train.df)

#
# Feito os ajustes, novamente vou realizar a aplicagdo da problematica de Previsdo de Demanda

## Feature Engineering llI
# Feature Engineering

# Por falta de memaria OPTEI POR CARREGAR APENAS AS SEMANAS 3 E 4 de train.df
train.df <- train.df[train.df$Semana<5,]

# Apenas por praticidade vou renomear a variavel preditora 'Demanda_uni_equil' para 'target’
train.dfStarget <- train.dfSDemanda_uni_equil
train.dfSDemanda_uni_equil <- NULL

# Adiciono em test.df a varidvel target zerada
test.dfStarget <- 0

# Inserindo uma variavel de identificagdo aos datasets train e test pois a seguir vou juntar eles, mas depois do feature engineering vou
separa-los novamente

train.dfScontrol <- 0

test.dfScontrol <- 1

# Agora que tenho ambos datasets test e train com as mesmas variaveis, vou realizar um rbind a fim de realizar feature engineering
em ambos
dtemp <- rbind(train.df, test.df)

#
# Para as variaveis categdricas 'New_Agencia_ID', 'Ruta_SAK', 'New_Cliente_ID', 'New_Producto_ID' vou adicionar a dtemp a média

da frequéncia contabilizada por semana

# New_Agencia_ID
freq_Agencia_ID <- dtemp %>%
select(Semana, New_Agencia_ID) %>%
count(Semana, New_Agencia_ID) %>%
group_by(New_Agencia_ID) %>%
summarise(freqAgencia = mean(n)) %>%
arrange(New_Agencia_ID)
dtemp <- merge(dtemp, freq_Agencia_ID, by = c('New_Agencia_ID'), all.x = TRUE)
rm(freq_Agencia_ID)

# Ruta_SAK
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freq_Ruta_SAK <- dtemp %>%

select(Semana, Ruta_SAK) %>%

count(Semana, Ruta_SAK) %>%

group_by(Ruta_SAK) %>%

summarise(freqRuta_SAK = mean(n)) %>%

arrange(Ruta_SAK)
dtemp <- merge(dtemp, freq_Ruta_SAK, by = c('Ruta_SAK'), all.x = TRUE)
rm(freq_Ruta_SAK)

# New_Cliente_ID
freq_Cliente_ID <- dtemp %>%
select(Semana, New_Cliente_ID) %>%
count(Semana, New_Cliente_ID) %>%
group_by(New_Cliente_ID) %>%
summarise(freqCliente_ID = mean(n)) %>%
arrange(New_Cliente_ID)
dtemp <- merge(dtemp, freq_Cliente_ID, by = ¢('New_Cliente_ID'), all.x = TRUE)
rm(freq_Cliente_ID)

# New_Producto_ID
freq_Producto_ID <- dtemp %>%
select(Semana, New_Producto_ID) %>%
count(Semana, New_Producto_ID) %>%
group_by(New_Producto_ID) %>%
summarise(freqProducto_ID = mean(n)) %>%
arrange(New_Producto_ID)
dtemp <- merge(dtemp, freq_Producto_ID, by = ¢('New_Producto_ID'), all.x = TRUE)
rm(freq_Producto_ID)

#
# Separando o dataset train e test novamente apds feature engineering

new_train.df <- dtemp[dtempScontrol == 0, ]
new_test.df <- dtemp[dtempScontrol == 1, ]

# Removendo a varidvel de controle
new_train.dfScontrol <- NULL
new_test.dfScontrol <- NULL

# Apenas verificando se a separagdo voltou como estavam os dados iniciais
if_else(nrow(new_train.df) == nrow(train.df), true = TRUE, false = FALSE)
if_else(nrow(new_test.df) == nrow(test.df), true = TRUE, false = FALSE)

# Limpando a memodria deixando apenas o necessario
rm(train.df)

rm(test.df)

rm(new_test.df)

rm(dtemp)

## Machine Learning Il - Importance
# Inicio do processo de Machine Learning - Verificando variaveis mais relevantes



# Como tenho 50.35% (11.165.207) dos dados com Semana 3 e
# como tenho 49.65% (11.009.593) dos dados com Semana 4,
# vou fazer uma amostragem tentando manter a proporgdo acima.

# Em train adquirindo aprox. 45.000 Dados de train
set.seed(43)
new_train.df_ML <- sample_n(new_train.df, nrow(new_train.df)*0.002)

# Separando dados de treino e teste
set.seed(6)
sampling <- createDataPartition(y = new_train.df_ML$Semana, p=0.7, list = FALSE)

# Criando dados de treino e de teste
new_train.df_train <- new_train.df_ML[sampling,]
new_train.df_test <- new_train.df_ML[-sampling,]

rm(new_train.df)
rm(new_train.df_ML)
rm(sampling)

# Avalidando a importancia de todas as variaveis
# CRIANDO UM MODELO COM randomForest E DEPOIS EXTRAIO AS VARIAVEIS MAIS RELEVANTES, POIS importante ESTA SETADA
COMO TRUE
modelo <- randomForest(target ~ .,
data = new_train.df_train,
ntree = 100,
nodesize = 10,
importance = TRUE)

# Plotando as variaveis por grau de importancia

png('9-Variaveis de Importancia Il.png', width = 1500, height = 900, res = 100)
varlmpPlot(modelo, color = 'blueviolet')

dev.off()

# Apds treinado, o modelo me indicou que as seguintes variaveis sdo relevantes:
# - New_Producto_ID

# - Ruta_SAK

# - freqProducto_ID

# - freqAgencia

#- Canal_ID

# - New_Agencia_ID

rm(modelo)

## Machine Learning Il - Correlation
# Avaliando, entdo, a correlagdo destas varidveis com algumas outras

# Definindo as colunas para a andlise de correlagdo
cols <- c('New_Producto_ID', "Ruta_SAK", "fregProducto_ID", "freqAgencia", 'Canal_ID', 'New_Agencia_ID', 'freqRuta_SAK',

'New_Cliente_ID', 'freqCliente_ID")
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# METODOS DE CORRELAGAO - CORRELAGAO E O MEIO DE ENCONTRAR AS VARIAVEIS MAIS RELEVANTES PARA DAR CONTINUIDADE
# Pearson - coeficiente usado para medir o grau de relacionamento entre duas varidveis com relagdo linear

# Vetor com os métodos de correlagdo
metodos <- c("pearson")
new_train.df_train <- as.data.frame(new_train.df_train)

# Aplicando os métodos de correlagdo com a fungdo cor()
# lapply -> REALIZA UM LOOP PARA LISTAS OU VETORES, OU MELHOR, APLICA UMA FUNCAO A UMA LISTA OU VETOR
cors <- lapply(metodos, function(method)(cor(new_train.df_train[, cols], method = method)))

head(cors)

# Preparando o plot - https://mycolor.space/
# Cores dos Niveis
col.l <- colorRampPalette(c('#EBFFF9', '#D6FFF3', '#B7FFE9', '#8BFFDC', '#65D9CD’, '#4CB3B8', '#3F8DIC', '#38697C', '#2F4858'))(90)

# ADICIONA ZEROS AS DIAGONAIS
# levelplot -> DESENHA CORES DE NIVEIS AO GRAFICO
plot.cors <- function(x, labs){
diag(x) <- 0.0
plot( levelplot(x,
main = paste("Plot de Correlagdo usando Método", labs),
scales = list(x = list(rot = 90), cex = 1.0),
col.regions=col.l) )

# Mapa de Correlagao

png('10-Correlacao Il.png', width = 1500, height = 900, res = 100)
Map(plot.cors, cors, metodos)

dev.off()

# Comprovamos o Relacionamento
rm(cols)

rm(col.l)

rm(metodos)

rm(cors)

rm(plot.cors)

## Machine Learning Il - modelo_v2 (Underfitting and Overfitting)
# Inicio do processo de Machine Learning - Construindo e Treinando o Modelo 1

# A construgdo do Modelo sera realizada com o algoritmo de ML 'randomForest'
# A fim de analisar e evitar o underfitting e o overfitting, vou testar variados ntree no modelo obtendo o RMSE mais adequado.

modelo2 <- function(n){
set.seed(8289)
modelo_v2 <- randomForest(target ~ freqCliente_ID
+ New_Producto_ID
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+ freqProducto_ID

+ Ruta_SAK

+freqAgencia

+ New_Cliente_ID

+ Canal_ID

+ freqRuta_SAK

+ New_Agencia_ID,

data = new_train.df_train,
ntree =n,

nodesize = 10)

previsto2 <- round(predict(modelo_v2, newdata = new_train.df_test), digits = 0)
esperado2 <- new_train.df_testStarget

return(RMSE(previsto2, esperado?))
}

# Construindo uma tabela a fim de armazenar os valores do RMSE para analise
tabRMSE?2 <- data.frame(ntree = seq(5,100,5))
Resultado <- ¢()

# Fungdo de controle
for (i in tabRMSE2Sntree) {
Resultado <- append(Resultado, modelo2(i))

}

# Unindo os Resultados e Analisando o Resultado
tabRMSE?2 <- cbind(tabRMSE2, Resultado)

# Andlise Grafica
colnames(tabRMSE2) <- c('ntree’, 'ResultRMSE')

png('11-Analise RMSE Il.png', width = 2000, height = 900, res = 100)
ggplot(tabRMSE2, aes(x = ntree, y = ResultRMSE)) +

geom_point() +

stat_smooth(method ='Im', formula =y ~ poly(x,13), se= FALSE) +

labs(title = "Andlise RMSE - Escolha Modelo", x = "ntree", y = 'Valores') + guides(color = 'none') + theme_dark()
dev.off()

# Escolha de ntree
ntree =50

rm(modelo2)
rm(tabRMSE2)
rm(Resultado)
rm(i)

## Machine Learning Il - modelo_v2 (Creating Model)

# Criando Modelo
ntree =50
set.seed(8289)



modelo_v2 <- randomForest(target ~ freqCliente_ID
+ New_Producto_ID
+ freqProducto_ID
+ Ruta_SAK
+ freqAgencia
+ New_Cliente_ID
+ Canal_ID
+ freqRuta_SAK
+ New_Agencia_ID,
data = new_train.df_train,
ntree = ntree,
nodesize = 10)

# Imprimindo o resultado
#print(modelo)

rm(ntree)

## Machine Learning Il - Prediction and Evaluation

# Gerando previsdes nos dados de teste e Avaliando o Resultado
previsto2 <- round(predict(modelo_v2, newdata = new_train.df_test), digits = 0)
esperado2 <- new_train.df_testStarget

RMSE(previsto2, esperado?)
#RMSE ->12.5

Avaliando?2 <- data.frame(esperado2, previsto2)

# Férmula RMSE
erro <- sqrt(mean((Avaliando2$previsto2 - Avaliando2$Sesperado2)~2))
#erro->12.5

Avaliando2Sid <- 1:nrow(Avaliando2)
Avaliando2Serro <- Avaliando2Sprevisto2 - Avaliando2S$esperado2
Avaliando2Serro <- ifelse(Avaliando2Serro < 0, Avaliando2Serro * -1, Avaliando2S$erro)

sum(Avaliando2S$erro)
#62.981 Pontos Errados Somados

# Subsetting dos dados para andlise grafica

Avaliando2Sub <- Avaliando2[200:300,]

camadal <- geom_point(mapping = aes(x = id, y = previsto2),
data = Avaliando2Sub,
color ='aquamarinel’,
size = 3.5)

camada2 <- geom_point(mapping = aes(x = id, y = esperado2),
data = Avaliando2Sub,
color = 'violetred1',
size = 2)
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plot2 <- ggplot() + camadal + camada?2 + labs(title = "Previsdo x Esperado com RandomForest", x ="", y = 'Valores') + guides(color =
'none') + theme_dark() + ylim(0,40)

png('12-Andlise ML ll.png', width = 2000, height = 900, res = 100)

ggplot() + camadal + camada?2 + labs(title = "Previsdo x Esperado com RandomForest", x ="", y = 'Valores') + guides(color = 'none') +
theme_dark() + ylim(0,40)

dev.off()

# Limpando a Memoria
rm(previsto2)
rm(esperado?2)
rm(Avaliando2)
rm(erro)
rm(Avaliando2Sub)
rm(camadal)
rm(camada2)
rm(new_train.df_train)
rm(new_train.df_test)

## End I
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