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El trabajo escogido tiene por finalidad conseguir una puntuacion relevante en la
competicion de Kaggle: Corporacion Favorita Grocery Sales Forecasting. El
objetivo de la competicion es construir un modelo predictivo para pronosticar
ventas futuras.

Los métodos de planificacién de ventas de esta compafia actualmente estan
poco sustentados en datos y como consecuencia no estan automatizados. Por
este motivo, Corporacion Favorita propone a la comunidad Kaggle el desarrollo
te técnicas de Machine Learning para conseguir adecuar en lo posible la
logistica y oferta de productos a la demanda de éstos donde son requeridos.

Como se detallara en el apartado de descripcion de los ficheros de datos que
se ofrecen para la prediccion, éstos incluyen informacion para entrenamiento y
test de los algoritmos supervisados y otros ficheros de datos para poder poner
en contexto los datos mencionados. Los ficheros aportados son: train.csv,
test.csv, sample submission.csv, stores.csv, items.csv, transactions.csv,
oil.csv y holidays_events.csv . El trabajo lo estructuraré en 2 partes principales:

a) Analisis Exploratorio de Datos, que incluira que estudiara
detalladamente la informacion de ventas: en general, por tipo de tienda,
geolocalizacién , ventas por estado, por ciudad, ventas en el tiempo,
correlaciéon ventas — precio del petréleo, analisis de los productos y sus
familias, transacciones, etc.

b) Estudio Predictivo para lo que utilizaré los algoritmos con los que
obtenga un resultado que me permitan obtener una buena clasificacién
en la tabla y recibir también comentarios positivos.




Abstract (in English, 250 words or less):

The goal of this final grade project is to earn a relevant score in the Kaggle’s
competition: Corporacién Favorita Grocery Sales Forecasting through building
a state of the art predictive model aimed to forecast future sales.

Corporacion Favorita has challenged the Kaggle community to build a model
that more accurately forecasts product sales. They currently rely on subjective
forecasting methods with very little data to back them up and very little
automation to execute plans. They’re excited to see how machine learning
could better ensure they please customers by having just enough of the right
products at the right time.

As it will be detailed below, in section “Description of the Input Data”, training
and testing data files are supplied in order to develop predictive supervised
algorithms as well as other data file to be able to put the aforementioned data in
context. The files provided are: train.csv, test.csv, simple_ submission,
stores.csv, items.csv, transactions.csv, oil.csv and holidays_events.csv.

The work will be structured in 2 main parts:

a) Exploratory Data Analysis, which will include detailed study of sales
information: in general, by type of store, geolocation, sales by state, by city,
sales in time, sales correlation - price of oil, analysis of products and their
families, transactions, etc.

b) Predictive study for which | will use the state of the art algorithms in order to
obtain a relevant classification in the score table and to receive positive
comments as well.
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1 Introduccion

1.1 Contexto y justificacion del trabajo

Las tiendas de comestibles al detalle siempre se debaten entre la planificacion
de las ventas y las compras: predecir con exceso de stock puede conducir a
problemas de sobre-almacenamiento de productos perecederos; predecir en
defecto produce un rapido agotamiento de los productos mas populares con el
consiguiente lucro cesante y consumidores insatisfechos.

El problema deviene mas complejo a medida que el minorista agrega nuevas
ubicaciones con necesidades propias, productos especiales y gustos
estacionales. Corporacion Favorita, una gran cadena minorista de comestibles
de Ecuador lo sabe muy bien ya que operan en cientos de supermercados con
mas de 200.000 diferentes productos en sus estantes.

Corporacion Favorita ha lanzado una competicién para la comunidad Kaggle
para la construccion de un modelo de prediccion de las ventas de sus
productos. Actualmente la planificacion de ventas y compras no esta
respaldada en datos sino que en prondsticos subjetivos y ello supone poca
automatizacién para ejecutar los planes.

Como patrocinadores de la competicion, en Corporacién Favorita estan muy
interesados en comprobar como mediante aprendizaje automatico es posible
mejorar la aceptacion de los clientes simplemente teniendo los productos
adecuados en el momento preciso. (Kaggle, 2017)

1.2 Objetivos del trabajo

Los principales objetivos que se pretende alcanzar son los siguientes:

* Adquirir una metodologia profesional en la organizacién de un proyecto
de analisis predictivo, incluyendo la utilizacion de plataformas standard
de discusién y desarrollo como por ejemplo:

o Kaggle

o Github

o Google drive
o Pycharm

o Etc.

* Profundizar en el aprendizaje del lenguaje Python, ya que durante el
curso del master he podido conocer mas en profundidad el lenguaje Ry
encuentro en éste trabajo de final de master la oportunidad ideal para
realizar una inmersion en una herramienta con indudable interés laboral.

* Adquirir competencias en la comprension y la ejecucion de analisis
predictivos, haciendo uso de las técnicas “state of the art” como los
algoritmos Igbm, xgboost, etc.

* Aprender técnicas de ingenieria de datos a efectos de afinar los
resultados.
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* Obtener de un modelo predictivo de las ventas de Corporacion Favorita
lo mas preciso posible y con ello obtener una buena calificacién en la
competicion.

1.3 Enfoque y método seguido

Esta competicién trata de obtener un prondstico del numero de item/tienda que
se venderan durante 2 semanas de agosto de 2017, basado en los datos de
ventas del afio 2016 y de enero a julio de 2017.

Durante el mismo periodo de tiempo, se dispone ademas del numero de
transacciones por tienda, clasificacion de items, precio de petréleo, localizacion
de tiendas y lista de festivos.

A fin de obtener un modelo predictivo con un nivel minimo de precision
implementando el algoritmo LGBM, he procedido con los siguientes pasos:

* (Cargay limpieza de los datos: La carga de los datos se realiza mediante
6 archivos en formato de valores separados por comas (csv). El dataset
de esta competicion esta suficientemente depurado, no se han
detectado valores atipicos y no requiere modificacion destacable de los
datos.

* Ingenieria de los atributos: A efectos de conseguir una buena precision,
se realizan calculos de media de ventas durante diferentes lapsos, como
se vera mas adelante y se completara con la informacion de festivos,
precio del petroleo, clase de producto y promociones.

* Analisis exploratorio de datos: Tiene como objeto reflejar las
caracteristicas principales de los datos que se utilizaran en las
predicciones.

* Estudio predictivo y envio de resultados: Es la esencia de este trabajo
de final de master. Se aplica el algoritmo LGBM y se intenta un ajuste de
parametros tendente a conseguir el menor error posible de la prediccion
aplicada al test set.

1.4 Planificacion del trabajo

La planificacion del trabajo se divide en la propuesta, analisis y disefio
preliminar, estructura de la memoria, tuneado de la prediccion y evaluacion. El
detalle de la planificacion se puede visualizar en la Tabla 1. Planificacion.
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B2.342 Trabajo Final de Master - AD
Corporacién Favorita Grocery Sales Forecasting - Kaggle

Author: Gabriel Kreplak Week 1 Week 2 We
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) Cal.
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Author: Gabriel Kreplak  pek 3 Week 4 Week 5 Week 6 We

nov-17 13-nov-17 20-nov-17 27-nov-17

Al

WBS Task

3 Memory Structure
3.1 EDAdesign
3.2 Preliminary Predict

Author: Gabriel Kreplak ek 7 Week 8 Week 9 Week 10 Week 11 Wi
dic-17 11-dic-17 18-dic-17 25-dic-17 1-ene-18 8+
hJ
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Tabla 1. Planificacion
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1.5 Descripcion de los demas capitulos de la memoria

A continuacion se realiza una descripcidn muy somera del contenido del resto
de los capitulos de esta memoria:

Estado del Arte: esbozo de las tecnologias actuales y referencias a
estudios realizados relacionados con el desarrollo de este trabajo final
de master.

Competicién Corporacion Favorita: exposicion de las reglas de la
competicion, caracteristicas de los datos de entrada, evaluacion y
demas detalles de las condiciones iniciales del trabajo.

Analisis Exploratorio de Datos: Detalle y caracteristicas de los distintos
archivos de datos de la competicion.

Estudio Predictivo: Despliegue del proceso de carga de datos,
depuracion, ingenieria de atributos, técnica predictiva LGBM vy
generacion de los datos de salida.

Conclusiones: Lecciones aprendidas, reflexion sobre la consecucion de
los objetivos planteados inicialmente, analisis critico del seguimiento de
la planificacion y lineas de trabajo futuras.

Glosario.

Bibliografia.
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2 Estado del Arte

La Corporacién Favorita es uno de los tres supermercados lideres de ventas en
Ecuador. Actualmente hay estudios que explican el desarrollo organizacional
para su crecimiento (Serrano, 2016) y analizan el comportamiento del cliente
(Baquerizo Ramon, 2017). También hay estudios estadisticos utilizando analisis
multivariante de los factores que intervienen en la compra de marcas propias
en el Ecuador, y éstas utilizan el programa R (Santamaria, 2014).

Actualmente hay diferentes técnicas para problemas de regresion. Una de las
mas usadas actualmente son los gradient boosting decision trees (GBDT)
(Friedman, 2002). En Compact Multi-Class Boosted Trees (Natalia Ponomareva,
2017), se puede ver una comparativa de las librerias gradient boosting.
Actualmente, han aparecido algunas técnicas que mejoran su rapidez, como
por ejemplo LightGBM .

GBDT (Si Si Huan Zhang) es un popular algoritmo y de momento tiene algunas
implementaciones efectivas como XGBoost y pGBRT en las que la eficiencia y
escalabilidad pueden verse comprometidas en datasets grandes y/o alta
dimensionalidad. Ello se debe a que por cada atributo o columna se requiere
examinar todas las instancias de datos para estimar la ganancia de informacién
para cada posible nueva rama.

Para mitigar estos problemas, proponen en “LightGBM: A Highly Efficient
Gradient Boosting Decision Tree” (Guolin Ke, 2017) dos técnicas novedosas
llamadas:

a) Gradient-based One-Side Sampling (GOSS), en la que haciendo uso de
grandes gradientes, excluyen proporciones significativas de lineas de
datos para calcular la ganancia de informaciéon, mencionado en el
parrafo anterior y

b) Exclusive Feature Bundling (EFB), en la que se reducen atributos
mutuamente exclusivos (que raramente toman valores distinto de cero
simultdneamente)

Algunos estudios ya implementan la libreria LightGBM, pero en el ambito de la
espectroscopia de suelo (Lanfa Liu, 2017)], la musica (Eduardo Fonseca, 2017) y
experimentos de fisica de particulas [Belavin2017]. Esta libreria es utilizada en
algunos concursos de problemas de regresion. Por ejemplo el ganador de un
concurso de e-commerce de 2017 utilizaba la libreria LightGBM [Wen2017].

10
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3 Competicion Corporacion Favorita

El objetivo de este trabajo es generar un modelo que permita predecir las
ventas de la Corporacién Favorita (http://www.corporacionfavorita.com), con el
minimo de error posible.

Para la prediccion se ha generado un cédigo disponible en 9 Anexos. Como el
cbdigo y los datos son abiertos, el resultado es completamente reproducible.

Para la evaluacion de la eficacia de la prediccion se ha testeado el algoritmo
con el 31% de los datos de test. Hay que tener en cuenta no obstante, que para
la clasificacion final se usa el 69% de los datos de test asi que la clasificacion
puede ser diferente.

3.1 Reglas mas relevantes

* URL: https://www.kaggle.com/c/favorita-grocery-sales-forecasting/rules
* Fecha de Inicio: 19 de octubre de 2017
* Fecha final de entrega: 15 de enero de 2017

e Titulo de la Competicidn: Corporacion Favorita Grocery Sales
Forecasting

* Patrocinador: Corporacion Favorita C.A.
e Primer premio: $15.000

* Segundo premio: $10.000

e Tercer premio: $5.000

* Datos Externos: Permitidos si no pertenecen a Corporaciéon Favorita ni
otra entidad en la misma linea de negocio. La fuente de datos externos
se ha de validar previamente con los organizadores de la competencia.

* Reglas generales: https://www.kaggle.com/c/favorita-grocery-sales-
forecasting/rules

3.2 Resultados obtenidos en la competicion

El objetivo de este proyecto fin de master es predecir las ventas de la
Corporacion Favorita propuesto por Kaggle https://www.kaggle.com/c/favorita-
grocery-sales-forecasting/leaderboard.

Para participar en la competicion el usuario utilizado ha sido gkreplak
https://www.kaggle.com/gkreplak, que ha quedado en la posicion 269 del
ranking privado, utilizando el 69% de los datos de test, de un total de 1675
participantes, lo que supone haber quedado entre el 17% superior.

El valor de la métrica de evaluacion NWRMSLE, cuyo calculo se describe en el
apartado 3.5 Evaluacién fue de 0.522, habiendo procesado 29 predicciones
durante 10 dias.

11
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Public Leaderboard

< Refresh

H In the money B Gold M Silver [ Bronze

269  ~265  GabiKreplak i 0.522 29

Figura 1: Score Privado

Respecto al ranking publico, es decir utilizando el 31% de los datos de test, que
no es el utilizado en la puntuacion final, la posicion fue 265/1675, con un valor
de evaluacién de 0.513.

Private Leaderboard

& Raw Data  Refresh

B In the money B Gold B Silver B Bronze

534 265 GabiKreplak [ 4 0513 29

Figura 2: Score Publico
3.3 Descripcion de los Datos de Entrada

En esta competicion, hay que predecir las ventas de unidades por miles de
articulos vendidos en diferentes tiendas Favorita ubicadas en Ecuador. Los
datos de capacitacion incluyen fechas, informacion de la tienda y del articulo,
ya sea que se promocione ese articulo, asi como las ventas de la unidad. Los
archivos adicionales incluyen informacién complementaria que puede ser util
para construir sus modelos.

Atendiendo a que se obtienen unos resultados bastante optimizados y debido a
restricciones materiales y de tiempo, este trabajo solo utilizara el archivo
train.csv para el aprendizaje automatico del algoritmo de prediccion,
descartandose el uso del resto de informacidn complementaria que, no
obstante, se describe en el capitulo 4 Analisis Exploratorio de Datos.

Descripciones de archivos e informacion:
train.csv

* Datos de training, que incluyen unit_sales by date, store_nbr, y item_nbr
y un identificador id.

* El objetivo unit_sales que puede ser un entero (e.g., bolsa de patatas) o
numero real (e.g., 1.5 kg de queso).

* Numeros negativos de unit_sales representan las devoluciones de un
producto.

12
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e La columna onpromotion column dice si un Jjtem _nbr estaba en
promocién en una fecha especifica date y store_nbr.

* Aproximadamente 16% de los valores onpromotion de este fichero son
NaN.

* NOTA: Los datos de entrenamiento no incluyen filas para los articulos
que tenian cero ventas por unidad para una combinacién de tienda /
fecha. No hay informacién sobre si el articulo estaba o no disponible
para la tienda en la fecha, y los equipos deberan decidir la mejor manera
de manejar esa situacién. Ademas, hay una pequefia cantidad de
elementos vistos en los datos de capacitacion que no se ven en los
datos de prueba.

test.csv

* Datos de Test, con combinaciones date, store nbr, item_nbr que tienen
que ser predichas, con la informacién onpromotion.

* NOTA: Los datos de prueba tienen una pequefa cantidad de elementos
que no estan contenidos en los datos de entrenamiento. Parte del
ejercicio sera predecir un nuevo articulo de ventas basado en productos
similares.

* La division de tabla de clasificacién publica / privada se basa en el
tiempo. Todos los articulos en la divisién publica también se incluyen en
la divisidn privada.

sample_submission.csv
* Un ejemplo de fichero de envio.
stores.csv
* Metadato de la tienda, incluye city, state, type, y cluster.
* cluster es un conjunto de tiendas similares.
items.csv
* Metadatos del item, incluye family, class y perishable.

* NOTA: los articulos marcados como perecederos tienen un peso de
1,25; de lo contrario, el peso es 1.0.

transactions.csv

* El numero de transacciones de ventas por cada combinacion date,
store_nbr. So6lo incluido para el periodo de tiempo de los datos de
entrenamiento.

oil.csv

* Precio diario del petréleo Incluye valores durante el periodo de tiempo
del tren y de la prueba. (Ecuador es un pais dependiente del petrdleo y
su salud econdmica es altamente vulnerable a los choques en los
precios del petréleo).

holidays_events.csv

* Holidays y Events, nacionales, provinciales y locales

13
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* NOTA: prestar especial atencion a la columna transferida. Las
vacaciones que se transfieren oficialmente caen en ese dia calendario,
pero el gobierno las cambié a otra fecha. Un dia transferido es mas
como un dia normal que un dia festivo.

* Los dias festivos adicionales son dias que se agregan a las vacaciones
regulares del calendario, por ejemplo, como suele ocurrir en Navidad (lo
que hace que la Navidad sea un feriado).

Notas adicionales

* Los salarios en el sector publico se pagan cada dos semanas el dia 15y
el ultimo dia del mes. Las ventas de supermercados podrian verse
afectadas por esto.

* Un terremoto de magnitud 7.8 sacudioé a Ecuador el 16 de abril de 2016.
La gente se unié en esfuerzos de ayuda para donar agua y otros
productos de primera necesidad que afectaron en gran medida las
ventas de los supermercados durante varias semanas después del
terremoto.

3.4 Descripcion de los Datos de Salida

Para cada identificacién en el conjunto de prueba, se ha predicho la unidad de
ventas. Dado que la métrica utiliza In (y + 1), las predicciones se validan para
garantizar que no haya predicciones negativas. El archivo enviado debe
contener un encabezado y tener el siguiente formato:

id, unidad de ventas
125497040,2.5
125497041,0.0
125497042,27.9
etc.

3.5 Evaluacion

Las predicciones se evaluan utilizando el Normalized Weighted Root Mean
Squared Logarithmic Error (NWRMSLE), calculado de la siguiente manera:

3 Wl_(ln(y: +1)—ln(yi+ 1))2
2w,

Ecuacion 1: NWRMSLE

NWRMSLE =

donde para la fila i, y es la venta de unidad predicha de un articulo e y, es la
unidad de ventas real; n es el numero total de filas en el conjunto de test.

Los pesos, w, se pueden encontrar en el archivo items.csv (consulte la pagina
de datos). Los articulos perecederos tienen un peso de 1.25 donde todos los
demas articulos tienen un peso de 1.00.

Esta métrica es adecuada para predecir valores en un amplio rango de 6rdenes
de magnitud. Evita penalizar las grandes diferencias en la prediccion cuando
tanto el numero predicho como el verdadero son grandes: predecir 5 cuando el

14
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valor verdadero es 50 se penaliza mas que la prediccion de 500 cuando el valor
verdadero es 545.
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4 Analisis Exploratorio de Datos

4.1 Estructura de los archivos de datos de entrada

Los datos de entrenamiento constan de 6 archivos cuyos atributos se
relacionan como se indica en la Figura 3: Estructura de los Datos de Entrada.

train.csv
transactions.csv id items.csv
date
—I store_nbr

* date
» store_nbr
* transactions

item_nbr
unit_sales
onpromotion

holiday_events.csv stores.csv oil.csv

date

type
locale

store_nbr
city -+ date

state o dCOilwtico

locale_name
description
transferred

type
cluster

Figura 3: Estructura de los Datos de Entrada.

Fuente: https://www.kaggle.com/jeru666/all-csv-files-a-glance

Recuento:

There are 4100 rows and 4 columns in the items data

There are 350 rows and 6 columns in the holiday events data
There are 54 rows and 5 columns in the stores data

There are 1218 rows and 2 columns in the oil data

There are 83488 rows and 3 columns in the transactions data
There are 6000000 rows and 6 columns in the train data

4.2 Archivo train.csv

Cada linea supone la venta de un unico producto. Como ejemplo 5 lineas:
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id date store nbr

Gabriel Kreplak

item_nbr unit_sales onpromotion

0 0 2013-01-01
1 1 2013-01-01
2013-01-01
2013-01-01

H W ON
BwWoN

2013-01-01

25
25
25
25
25

103665
105574
105575
108079
108701

7.0
1.0
2.0
1.0
1.0

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

Tabla 2: train.csv, 125 millones de lineas x 6 columnas

4.3 Archivo transactions.csv

Numero de transacciones por tienda y dia desde el afio 2013. 5 lineas de

ejemplo:

date store nbr transactions

0 2013-01-01
1 2013-01-02
2013-01-02
2013-01-02
2013-01-02

g A W ON

2013-01-02

25

o AW N

770
21
2358
3487
1922
1803

Tabla 3: transactions.csv, 83.500 lineas x 3 columnas

4.4 Archivo holiday_events.csv

Dias festivos desde el ano 2012 hasta la actualidad.

date type locale locale_name description transferred

0 2012- . .

03-02  Holiday Local Manta Fundacion de Manta False
1 2012- . : R _

04-01 oliday Regional Cotopaxi  Provincializacion de Cotopaxi False
2 2012- ‘

04-12 oliday Local Cuenca Fundacion de Cuenca False
3 2012- . . : B

04-14 oliday Local Libertad Cantonizacion de Libertad alse
4 2012- . —— .

04-21 oliday Local Riobamba  Cantonizacion de Riobamba False
5 321 122' Holiday Local Puyo Cantonizacion del Puyo False

Tabla 4: holiday_events.csv, 350 lineas x 6 columnas
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4.5 Archivo oil.csv

Cotizacion del petroleo desde el afio 2013 =~ )
Daily oil prices from Jan 2013 till July 2017

date dcoilwtico

0 2013-01-01 NaN

1 2013-01-02 93.14

2 2013-01-03 92.97 %

3 2013-01-04 93.12 %

4 2013-01-07 93.20 -

5 2013-01-08 93.21

Tabla 5: oil.csv, 1.218 x 2 col 2015 2016 207

Figura 4: Precios de petrdleo
4.6 Archivo items.csv

Catalogo y clasificacion de productos a la venta.

La informacién de los productos se limita a asignar familia a cada producto y
como se vera abajo, la inmensa mayoria con comestibles. Indica también si son
precederos

item_nbr family class perishable
0 96995 GROCERY | 1093 0
1 99197 GROCERY | 1067 0
2 103501 CLEANING 3008 0
3 108520 GROCERY | 1028 0
4 103665 BREAD/BAKERY 2712 1
5 105574 GROCERY | 1045 0

Tabla 6: items.csv, 4.100 productos x 4 attr
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Counts of items per family category
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Figura 5: Niumero de productos por cada categoria

Este grafico interactivo destaca la proporcién logaritmica de numero de
productos, siendo los mas numerosos los comestibles, bebidas, limpieza y
lacteos.

4.7 Archivo stores.csv

Se trata de 54 tiendas con indicacion de la ciudad y el estado. También se
incluye una agrupacién de tiendas en 17 grupos (clusters) y una clasificacion
de tienda entre 8 tipos.

18 tiendas estan en Quito y 8 en Guayaquil, las 28 restantes estan distribuidas
entre 20 ciudades distintas.
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store_nbr city state type cluster
0 1 Quito Pichincha D 13
1 2 Quito Pichincha D 13
2 3 Quito Pichincha D 8
3 4 Quito Pichincha D 9
4 5 Santo Domingo Santo Domingo de los Tsachilas D 4
5 6 Quito Pichincha D 13

Tabla 7: stores.csv, 54 tiendas x 5 atributos

Treemap de numero de tiendas por ciudad

Guayaquil

Quito

Machala

Latacunga

Cuenca

Ambato

Manta

Santo Domingo

Figura 6 : Treemap de tiendas/ciudad

A continuacién se incluye un diagrama indicativo de la distribucién del numero
de tienda en cada uno de los 16 grupos (clusters) predefinidos.
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Store numbers and the clusters they are assigned to

3
4
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i
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52
53
9 10 11 12 13 14 15 16
cluster

Figura 7: Segmentacion de las tiendas

Stacked Barplot of Store types and their cluster distribution

duster

125

2

Count of clusters in a particular store type

Store type

Figura 8: Clasificacion de tiendas
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4.8 Archivo holiday_events.csv

Gabriel Kreplak

Este archivo contiene una linea por cada dia festivo en Ecuador, que puede ser
nacional, estatal o local. Las ventas son muy sensibles a los dias festivos,
produciéndose variaciones significativas.

date type locale locale name description transferred
0 2012-03-02 Holiday Local Manta Fundacion de Manta False
1 2012-04-01 Holiday Regional Cotopaxi Provincializacion de Cotopaxi False
2 2012-04-12 Holiday Local Cuenca Fundacion de Cuenca False
3 2012-04-14 Holiday Local Libertad Cantonizacion de Libertad False
4 2012-04-21 Holiday Local Riobamba Cantonizacion de Riobamba False
5 2012-05-12 Holiday Local Puyo Cantonizacion del Puyo False

Tabla 8: holiday_events.csv, 350 lineas x 6 columnas

4.9 Archivo transactions.csv

Un dato importante a considerar es que la ventana de tiempo de las
transacciones incluidas en este apartado corresponde al tiempo de los datos de
training.

date store nbr transactions

—h

2
3
4

2013-01-01
2013-01-02
2013-01-02
2013-01-02
2013-01-02

25
1
2
3
4

770
2111
2358
3487
1922

Tabla 9: transactions.csv, 83.500 lineas x 3 columnas
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Distribution of transactions per day from 2013 till 2017
10000

8000

6000

4000

transactions per day

2000

013 2014 2015 2016 017

Date

Figura 9: Distribucién de transacciones por dia
4.10 Archivo test.csv

Este archivo posee la misma estructura que train.csv, excepto la columna
unit_sales, que no existe en este fichero.

Basicamente contiene los datos de numero de item, numero de tienda, fecha y
en promocion. Con estos identificadores, se procedera a la prediccion de las
unidades a ser vendidas en esa fecha para cada producto en cada tienda que
lo ponga a la venta.

El archivo contiene 3.370.464 de lineas que corresponden a cada uno de los
productos existentes en cada tienda durante los 16 dias desde 18/8/2017 hasta
31/8/2017.
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test_ids

| date | store_nbr | item_nbr onpromotion

(=]

ONOOODH ON -

Tabla 10: test.csv 3.370.464 lineas x 5 columnas

2
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5 Estudio Predictivo

5.1 Algoritmo Light Gradient Boosting Machine
Como se dice mas arriba, el algoritmo de prediccidn escogido para el calculo
de las predicciones es: Light Gradient Boosting Machine (LGBM).

Es un algoritmo de tipo Gradient Boosting basado en arboles de decision
desarrollado en el marco del proyecto DMTK de Microsoft.

http://github.com/microsoft/dmtk

Las ventajas mas importantes de ésta herramienta son:
* Rapidez en el aprendizaje con alta eficiencia
* Precisidbn mejorada respecto a otros GBM
* Soporta proceso paralelo y GPU
* Adecuado para datasets de gran tamafno.

La mayoria de algoritmos de arboles crecen por nivel, tal como se indica a

continuacion:

Figura 10: Crecimiento del arbol por niveles.

Fuente: https://github.com/Microsoft/Light GBM/blob/master/docs/Features.rst
(Microsoft, 2018)

En cambio, los arboles LightGBM crecen por hojas, segun la Figura 11:
Crecimiento LGBM por hojas

..{.i\.,{;?., ......

Figura 11: Crecimiento LGBM por hojas

25



TFM Corporacién Favorita Gabriel Kreplak

LGBM escogera para crecer la hoja con mayor delta loss, reduciendo el mismo
respecto a un modelo de arbol de crecimiento por niveles.

LGBM no es adecuado cuando el dataset es pequeno porque el crecimiento
por hojas conduce al sobre-entrenamiento. En ese caso conviene limitar la
profundidad del arbol mediante el parametro max_depth.

Una ventaja importante del LGBM es la mayor rapidez de convergencia
respecto a arboles de crecimiento por nivel.

5.2 Ajuste de parametros LGBM
Algunos parametros importantes:

* num_leaves: Es el principal parametro para controlar la complejidad del
arbol. Tiene que ser menor de 2M™-9PN)  Kara  evitar sobre-
entrenamiento.

* min_data_in_leaf: Importante para controlar el sobre-entrenamiento y
depende de num_leaves. Un numero alto evita el crecimiento excesivo
del arbol, aunque puede producir sub-entrenamiento.

* max_depth: Limite explicito de la profundidad del arbol.

Para aumentar la velocidad:

» Utilizar bagging activando de bagging_fraction y bagging_freq

» Utilizar feature sub-sampling activando feature_fraction

* Utilizar max_bin pequeno

* Guardar datos binarios usando save_binary

Para aumentar la precision:

e Utilizar max_bin grande (puede ralentizar)

* Usar bajo learning_rate con alto num_iterations

* Usar alto num_leaves (puede causar sobre-entrenamiento)

* Probar dart

Para gestionar el sobre-entrenamiento

* Reducir max_bin

* Reducir num_leaves

* Usar min_data_in_leaf y min_sum_hessian_in_leaf

» Ultilizar bagging activando de bagging_fraction y bagging_freq
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Utilizar feature sub-sampling activando feature_fraction
Probar lambda_I1, lambda_I2 y min_gain_to_split para regularizacién

Probar max_depth para evitar crecimiento de la profundidad del arbol

5.3 Descripcién del programa

En el anexo, se adjunta copia del script escrito en python y basado
originalmente en una publicacién en la plataforma Kaggle de Ceshine Lee,
aunque transformado a efectos de mejorar la exactitud de las predicciones.

(Lee, 2017)

Es un programa sencillo que realiza movimientos de datos a veces
voluminosos y complejos. Los pasos en los que se puede dividir son los

siguientes:

1. Lectura

a. Lectura de datasets de entrada: Los archivos train.csv, test.csv y

items.csv son leidos y almacenados en los dataframes df train,
df test e items.

. De df train se descartan las operaciones que no corresponden al

afo 2017 y quedando los datos utiles en el dataframe df 2017.

. Se crea el dataset promo 2017 que contiene 167515 lineas que

corresponden a las distintas combinaciones tienda/producto que
existen en los dataframes df trainy df test. promo_2017 contiene
243 columnas correspondiente a cada uno de los dias desde el
1/1/2017 hasta el 31/8/2017. El contenido de promo 2017 es
binario. Informa sobre los productos/tienda en promocién cada
uno de los dias.

2. Preparacion Dataset

A continuacion se detalla la preparacion de los datasets necesarios para
la ejecucion del entrenamiento y prediccion del algoritmo LGBM.

Se utiliza respectivamente como predictores y etiquetas X train vy
Y _train para aprendizaje y X_val y Y_val para validacion.

Para el calculo de las predicciones finales para enviar a Kaggle, se
dispondra de X_test.

a. Predictores Entrenamiento X_train

El formato del dataset de entrenamiento del algoritmo LGBM sufre una
transformacién radical respecto a la estructura de atributos original que
se puede ver en la Figura 3: Estructura de los Datos de Entrada.
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Fechas de
referencia

Gabriel Kreplak

Esta estructura original constaba de unas 125 millones de lineas
correspondientes a cada referencia de item vendida en cada tienda
durante los anos 2016 y hasta agosto de 2017.

A efectos de esta prediccion de ventas se descarta la informacion del
afio 2016 y se trabaja unicamente con los 59 millones de registros
correspondientes al afo 2017. Las columnas originales de
entrenamiento son: date, store_nbr y onpromotion. La etiqueta o target
es el atributo: unit_sales.

La transformacion aplicada en este dataset original produce un nuevo

dataset tal como se describe en la Tabla 11: Estructura de X_train.

x_train

a] 2] 3] a] s[ 6] 7[ 8] of 10] 11] 12[ 13] 14] 15[ 16] 17] 18] 19[ 20[ 21] 22| 23] 24] 25] 26] 27] 28] 29] 30 31] 32] 33] 34] 35] 36] 37 38] 39 4o]

167K

167K

167K

167K

167K

167K

Tabla 11: Estructura de X_train

Este nuevo dataset consta, para cada una de las fechas de referencia y
cada uno de los 167.515 items/tienda de 40 columnas segun se detalla a

continuacion:

Nombre atributo Atributo | Agregacién Dias antes de
original fecha referencia

day 1 2017 unit_sales 0
mean_3 2017 unit_sales | Promedio 3
mean 7 2017 unit_sales | Promedio 7
mean_14 2017 unit_sales | Promedio 14
mean_30 2017 unit_sales | Promedio 30
mean_60 2017 unit_sales | Promedio 60
mean_140 2017 unit_sales | Promedio 140
promo_14 2017 promo Suma 14
promo_60 2017 promo Suma 60
promo_140 2017 promo Suma 140
mean_4_dow0_2017 | unit_sales | Promedio ventas de domingos
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durante 4 sem. Antes fecha ref.

mean_4 _dow1 2017 | unit_sales | Promedio ventas de lunes
durante 4 sem. Antes fecha ref.
mean_4 _dow2 2017 | unit_sales | Promedio ventas de martes
durante 4 sem. Antes fecha ref.
mean_4 _dow3 2017 | unit_sales | Promedio ventas de miércoles
durante 4 sem. Antes fecha ref.
mean_4 _dow4 2017 | unit_sales | Promedio ventas de jueves
durante 4 sem. Antes fecha ref.
mean_4 _dowb5 2017 | unit_sales | Promedio ventas de viernes
durante 4 sem. Antes fecha ref.
mean_4 _dow6 2017 | unit_sales | Promedio ventas de sabados
durante 4 sem. Antes fecha ref.
mean_20_dow0 2017 | unit_sales | Promedio ventas de domingos
durante 20 sem. Antes fecha ref.
mean_20 dow1 2017 | unit_sales | Promedio ventas de lunes
durante 20 sem. Antes fecha ref.
mean_20 dow2 2017 | unit_sales | Promedio ventas de martes
durante 20 sem. Antes fecha ref.
mean 20 _dow3 2017 | unit_sales | Promedio ventas de miércoles
durante 20 sem. Antes fecha ref.
mean_20 _dow4 2017 | unit_sales | Promedio ventas de jueves
durante 20 sem. Antes fecha ref.
mean_20 dow5 2017 | unit_sales | Promedio ventas de viernes
durante 20 sem. Antes fecha ref.
mean_20 dow6 2017 | unit_sales | Promedio ventas de sabados
durante 20 sem. Antes fecha ref.
promo_1 promo Estado promo 1 dia antes f.r.
promo_2 promo Estado promo 2 dias antes f.r.
promo_3 promo Estado promo 3 dias antes f.r.
promo_4 promo Estado promo 4 dias antes f.r.
promo_5 promo Estado promo 5 dias antes f.r.
promo_6 promo Estado promo 6 dias antes f.r.
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promo_7 promo Estado promo 7 dias antes f.r.

promo_8 promo Estado promo 8 dias antes f.r.

promo_9 promo Estado promo 9 dias antes f.r.

promo_10 promo Estado promo 10 dias antes f.r.
promo_11 promo Estado promo 11 dias antes f.r.
promo_12 promo Estado promo 12 dias antes f.r.
promo_13 promo Estado promo 13 dias antes f.r.
promo_14 promo Estado promo 14 dias antes f.r.
promo_15 promo Estado promo 15 dias antes f.r.
promo_16 promo Estado promo 16 dias antes f.r.

Tabla 12: Atributos dataset entrenamiento
b. Etiquetas Entrenamiento Y _train

Para las etiquetas o target, se prepara un dataframe correspondiente a
las ventas durante los 16 dias anteriores a la fecha de referencia, segun
consta en la Tabla 13: Estructura dataframe Y _train.

y_train

31-may 1-jun 2-jun 3-jun 4-jun 5-jun 6-jun 7-jun 8-jun 9-jun 10-jun  11-jun  12-jun  13-jun  14-jun  15-jun

Fechas de D 31-may 167K
referencia

7-jun 167K

14-jun 167K

21-jun 167K

28-jun 167K

S5-jul 167K

Tabla 13: Estructura dataframe Y_train

Como se vera mas adelante, para calcular las predicciones de unidades
vendidas de cada producto/tienda (atributo: unit_sales) durante el
periodo correspondiente a los datos de test, se utilizan 16 etiquetas por
cada producto/tienda correspondientes a los 15 dias posteriores a la
fecha referencia.

Finalmente, los predictores y etiquetas de entrenamiento son el conjunto
de 6 grupos formados cada uno por las 167.515 lineas generadas segun
se describe en este apartado. Cada uno de estos grupos se genera con
fechas de referencia semanal de 6 semanas posteriores a la fecha de
referencia inicial.
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c. Predictores y Etiquetas Validacion

Estos datasets tienen un uso interno para el calculo de las predicciones
del algoritmo LGBM, como se vera en el apartado correspondiente.

En cuanto a su estructura de columnas, son idénticos a los datasets de
predictores y etiquetas de entrenamiento, descritos en: Predictores
Entrenamiento X_train y Etiquetas Entrenamiento Y_train.

Estos datasets de validacion tienen un tamano de 167.515 lineas
correspondientes a las combinaciones producto/tienda de fecha
referencia: 26/7/2017, tal como se refleja en la Tabla 14 y la Tabla 15.

x_val

af 2] 3] a] s| e[ 7] & o 10[ 13 12[ 13] 14 15] 16] 17 18] 19 20] 2a] 22] 23] 24] 25[ 26] 27] 28] 29[ 30] 31] 32[ 33[ 34] 35] 36] 37] 38[ 39] ao]

26-julf

26-jul

Tabla 14: Estructura de Predictores de Validacion

y_val

26-jul 27-jul 28-jul 29-jul 30-jul 31-jul 1-ago 2-ago 3-ago 4-ago 5-ago 6-ago 7-ago 8-ago 9-ago  10-ago

167K

Tabla 15: Estructura de Etiquetas de Validacion
d. Predictores de Test

El dataframe de predictores de test se genera de forma analoga a lo
descrito en los apartados descriptivos de los dataframes de
entrenamiento y validacion.

La fecha de referencia utilizada es 16/8/2017

En el caso de los datos de test, no existen etiquetas y la operacion de
medicion de precision de la prediccion la realiza Kaggle utilizando segun
la Ecuacion 1: NWRMSLE

x_test

o] 2] 3] a] s e[ 7] 8 of 10] 1] 12[ 13] 14] 15[ 16] 17[ 18] 19] 20[ 21] 22] 23] 24] 2] 26] 27] 28] 29 30 31] 32] 33] 34] 35] 36] 37] 38] 39] 4o]

16-ag

167K

Tabla 16: Estructura de predictores de test

3. Entrenamiento de los modelos

Previo al lanzamiento del aprendizaje del algoritmo LGBM, se definen los
parametros principales tal como se detallan en Ajuste de parametros LGBM.
Estos seran elementos susceptibles de ajuste posterior para obtener una
prediccion ajustada.

El proceso de entrenamiento de los modelos se ejecuta en un bucle de 16
iteraciones en la que en cada una se utiliza como etiqueta, una de las 16
columnas generadas como se describe en Etiquetas Entrenamiento Y_train.

Para el entrenamiento se utilizan los predictores y las 16 columnas de
etiquetas de entrenamiento asi como los predictores y la columna de
etiquetas de validacion.
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La estrategia de ajuste seguida para la optimizacion de los resultados del
algoritmo ha estado basada en la modificacion intuitiva de los parametros
que se resumen en la Tabla 17: Resumen de Ajustes.

Basicamente, después de reiteradas pruebas con los parametros mas
relevantes, que se listan a continuacion, escojo los valores que se indican:

a) Parametros Basicos:

num_leaves: para control de complejidad del modelo. Valor: 25-1

objective: para determinar si la aplicacién es clasificacién binaria,
clasificacion multiclase o regresion. Valor: 'regression'

learning_rate: para determinar el impacto de cada arbol sobre el
resultado final. Valor: ver Tabla 17: Resumen de Ajustes

num_threads: Numero de hilos para LightGBM. Valor: 4

b) Parametros de Control de Aprendizaje:

min_data_in_leaf: para limitar la profundidad del arbol de forma
indirecta. Valor: 300

max_depth: de forma explicita. Valor: 6

feature_fraction: Sdlo aplica cuando el parametro boosting_type
es ‘rf’ (random forests). En nuestro caso utilizamos el valor por
defecto de boosting_type: ‘gbdt’ (gradient boosting decision tree).
Valor: 0.8

bagging_fraction: Porcentaje de datos seleccionados para cada
iteracion. Valor: 0.8

bagging_freq: Numero de iteraciones para ejecutar cada
bagging. Valor: 2

c¢) Parametros de Métrica:

metric: Métrica utilizada para la evaluacién interna de resultados.
Valor: '12' (square loss)

d) Parametros de Entrada/Salida:

max_bin: Numero maximo de conjuntos de atributos a ser
utilizados. Valor: 500

num_boost_round: Numero de iteraciones de boosting. Valor:

100 por defecto que segun se puede apreciar en la figura
Evolucion de la Métrica 12.
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Metrics During Training Step 16
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Figura 12: Evolucion de la métrica 12

Ajuste del Modelo

80 100

Después de diversas pruebas de modificacion de los parametros indicados en
el parrafo anterior, resumiendo el proceso, fui cambiando diversas fechas de

referencias,

rangos de fecha de etiquetas (segun se describe en 5.3

resultados

Descripciéon del programa) y learning_rate, obteniendo los
siguientes:.
Learning rate Fecha Score
Referencia
0.03 21/6/17 0.513
0.03 31/5/17 0.515
0.025 31/5/17
0.516
0.03 2017117
0.01 31/5/17 0.517
0.03 26/6/17 0.518
0.03 19/6/17 0.519
0.03 22/6/17 0.520
0.03 18/6/17 0.523
0.03 24/6/17 0.524
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0.1 31/5117 0.529

Tabla 17: Resumen de Ajustes
Importancia de los atributos

El modelo generado por el algoritmo LightGBM contiene un valor indicativo de
la importancia de cada atributo en el parametro .feature _importance.

Recogiendo la importancia de cada atributo en cada una de las 16 iteraciones
que corresponden a los datos de los 16 dias previos a la fecha ref., se obtiene
la siguiente tabla Importancia de los Atributos, de la que se deduce la fuerte
influencia de los atributos:

1) mean_14_2017: media de las ventas de cada producto/tienda en los 14
dias anteriores a la fecha ref.

2) mean_30_2017: media de las ventas de cada producto/tienda en los 30
dias anteriores a la fecha ref.

3) mean_7_2017: media de las ventas de cada producto/tienda en los 7
dias anteriores a la fecha ref.

day_1_2017 160.622  56.138 28217 21764 13825 14.335 28777 26231 26877 19636 16489  12.356 19198 44515 26142  24.261 33711
mean_14_2017 4,128,828 4.428.409 4,910,235 6/156/865 5.212.872 5450219 4.279.540 3.929.089 2.279.225 2.951.064 1959.727 1471.708 1.972.244 1.563.001 2.408.127 1.796.801| 134311122
mean_140_2017 16564 20683 8100 21256 16691 21636 29281 32117 32160 12896 29481 30213  39.859 65898 43291  39.583

| mean_20_dow0_2017 215805  9.243  7.881 9387 11231 9116 13.678 342235 12838 10461 12520 11944 14363 17490 584.267  14.812

mean_20_dow1_2017 2467 184470 14544 5497 13766 6194 14978  7.558 265245 24721  7.685 13.847 9950 24163 12442 342243

| mean_20_dow2_2017 10869 21562 571342 10685 10.621 9581  7.089 22485  31.042 1009301 15111 12310 10961 8315 34056  62.810

mean_20_dow3_2017 3246 4108 539 407.964 13069 10996 8614 7335 6042 7986 523440 17210 9843 8341 7241 6663

mean_20_dowé4_2017 12245 15935 22210 8137 615720 6359 6613 12835 13593 19435 10320 763.844  7.344 761 12795  14.345

mean_20_dow5_2017 17961 5556 11554 13674  7.794 196527 28732  7.688 6498 11128 13433 8470 8566 8249

mean_20_dows_2017 3314 6947 8003 10018 8468 15643 267464 8697 8780 9291 12595  11.024 11246 7.640)

| mean_3_2017 143005  60.012 55104 122137 581129 493.830 269.890 54458 39319  45.448 4 395306 59.183  37.836)

mean_30_2017 332451 557.462 576342 1381768 937.647 1.905.109 2.743.973 3.504.018 4480375 3.892.873 3.510.288 5.647.747 5.333.865|

mean_4_dow0_2017 147.833  7.065 9108 7595 8079 8779 8704 257.829  9.899 12311 147 9091 204577 9.538

mean_4_dow1_2017 60574  11.113 5.938 5.141 5.878 8.595 6054 75202  10.289 5.968 5.294 6164  47.692

mean_4_dow2_2017 11807 11136 670486 19624 6168  7.075 6560  9.357 11270 865967 23744 5993 6692 6544 13890  14.362 105.667
mean_4_dow3_2017 P1i08 479 15656 597.026  43.326 5.797 5.927 5.223 5481 12055 790104  53.158 7322 6.276 5.465 6.841 97.848|
mean_4_dows4_2017 2425 7520 5994 442064620635 845 5793 5395 6912 6346 74.936/5610876  7.794 6416 5639  7.135 651.680)
mean_4_dow5_2017 11682 5546 4732 5477 6366 230780 36863 33431 6423 6033 4997 6477 183586 20167 14381  7.664 36.538|
mean_4_dow6_2017 6039 12693 5024 5686 5976 19.498 498967 10.677 15375 6182 5986 6816 10313 308341 9115 8591 58.455,
mean_60_2017 90.368 109.683  60.996 224590 100251 332175 129127 186.000 563.501 171772 548298 371389 653.152 303.833 397.852 708.687 309.485
|mean_7_2017 51832902 3.865.253 3.958.437 3.567.055 1.396.162 2.234.859 1522.907 2.188.047 1.200.394 1416.603 1.637.820 693.781 747.839 490.626 806.020 367.355|  2.020.379)]
promo_0 339,622 15187 15127 13442 10083 9420 11486 74583 8010 5922 4754 5033 6588 9490 47.543 6831 36.445|
promo_1 4760| 243618 11676 8210 10083 9001  7.966/ 4137 4836 4306 3204 30572409 32312631 2785 20.182|
promo_10 43910 2535 28682121 1866 = 2047 34707 37733 357.641 29.495 33876 17.668 14174  9.499 34.490)
promo_11 18020871 42240000635 62910 2446 2133 2500 8044 8160 14911 315001 19559  7.028/1113259 3113 24.999
|promo_12 . 762 45 119 826 1584 2413 1.802 2115 12612 9.905 16960 52605 323.828 15339 20418 6.334] 29.320|
promo_13 2253 995 3346 2173 3037 15275) 2964 7518 6719 10415 18862 46035 500251 32.007 9772 41.433
promo_14 1151801494 4192 2842 4486 3071 6769 41059 6556 11262 16746  29.200 28.861 31011 565191  25.110 49.336
promo_14_2017 88930 85962 82152 69.508 66804 68761 74273 53538 55723 70714 55888 62767 53622 54.255 65137 44318 65.772
promo_140_2017 14537 11722 27.895 17974 16792 10768 13903  22.255 18255 35145 26840 25174 16521 20889 33258  27.399 21.233
|promo_15 7711007824 2.846 1553 1645 1351 4371 6.545 3.154 5.244 5.135 6.901 8.581 8780  15.092 424.986) 31.801]
promo_2 2334 4803 313192 11957 10356 4726 3740 6056 3386  37.101 [ 1994 1241524772389 536410112443 25.921
promo_3 5616 26343  21.204 239874 19332 31687 25336 14576 9.030 [ 1044 7.762 1972 25.594]
promo_4 2677 10476 10050 17.076 247.783 9286 6556/ 4062 3969 2477 2260 17.872 21.551
promo_5 0 e04 10721 10136 19349 28947 247.311 16555  10.600 3008 754 2166 1741 6.411 22.614]
|promo_6 T 83 3211 3.060 6474 10655 22760 376,698  14.440 3.597 2739 3.685 3.486 4.166 4, 30.026|
promo_60_2017 19364 16490 28005 20773  19.681 22026 23230 35719  27.005  37.250  27.295 23535 25699 39.923 32155, 26.770
|promo_7 37.416[12875]  7.903 10385 16724 19234 26639 517.580 21.863 21680 22185 16767 11462 9383 48436 6702 49.827
promo_8 ZES 2027 2042129693571 4976 5001 8450 370763 18885 14795 11394 8407 6022 5583  7.780 29.562|
promo_9 431309300 23.375| 2668 3724 4457 6305 10028 10825 420927 15432 18415 8401 6844 11020  3.735| 35.286|
Total general 291.997| 247.385 288.412 327.418. 286792 273.799 287.251| 242735 281719 317.523 341677 280.957 268.565 zsmzsi 287.961

Tabla 18: Importancia de los Atributos
4. Generacion de las Predicciones

Una vez creado el modelo bst basado en los predictores X ftrain, se utiliza
generando 2 predicciones:

a. val _pred: prediccion generada con los predictores X val,
descritos en Predictores y Etiquetas Validacién. Esta prediccion
se utilizara para el calculo interno de las métricas: mse (mean
squared error) para:
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* el train dataset sin y con los pesos de productos perecederos (1,25)
* el train dataset considerando las primeras 5 lineas y las lineas siguientes

b. test pred: prediccion generada con los predictores X test,
descritos en Predictores de Test.

5. Preparacion del envio de archivos

En esta ultima fase, se unen las predicciones generadas basadas en X_test
con el fichero inicial test.csv, obteniéndose un archivo para el envio a
Kaggle de 2.680.240 lineas con las predicciones de los 167.515
producto/tienda para cada uno de los 16 dias de los datos del test dataset.
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6 Conclusiones

Las conclusiones de este trabajo en general creo que son positivas y las
resumiré desde tres perspectivas diferentes.

Un primer punto de vista son las lecciones aprendidas del ajuste de un modelo
predictivo en la plataforma Kaggle:

Leccidén 1: Para obtener una calificacion profesional es indispensable acometer
el problema con conocimientos del negocio.

Leccidén 2: Para el desarrollo de un modelo predictivo como el que se aplica en
este trabajo es fundamental contar con tiempo suficiente para:

* Experimentar con todos los parametros disponibles.

* Procesar la informacién y comentarios de otros usuarios que se
enfrentan al mismo problema predictivo.

* Contar con Hardware o plataforma en la nube suficientemente potente y
versatil para el tratamiento de datasets de tamafo medio a una
velocidad asumible.

La segunda perspectiva a considerar en estas conclusiones es la consecucion
de los objetivos planteados.

Objetivo 1: Conseguir score de Kaggle profesional.

He superado mis expectativas iniciales al quedar entre el 17% de los
concursantes mas acertados. Sin embargo, para consolidar lo aprendido es
indispensable tener, en el futuro, una participacién intensiva en competiciones y
realizar un curso avanzado de Python para data science.

Objetivo 2: Hacer uso de las plataformas GitHub, PyCharm, etc.

No considero haber experimentado suficientemente con la gestidén de proyectos
predictivos con base en repositorios y herramientas profesionales. Mis
préximos pasos en el desarrollo de algoritmos de Machine Learning tendran en
el conocimiento derivado del uso de estas plataformas un objetivo principal.

Objetivo 3: Profundizar conocimientos del lenguaje Python.

He tenido una cierta mejora en mis habilidades con Python. Aunque la manera
mas rapida de adquirir unas competencias profesionales es acometiendo un
entrenamiento especifico.

Objetivo 4: Aprendizaje técnicas de afinacion de predicciones.

Si bien objetivo no lo considero completamente conseguido, la motivacion para
experimentar en este campo ha crecido, viendo soluciones que podrian mejorar
mis resultados que por falta de tiempo no he podido experimentar.

La tercera perspectiva de estas conclusiones es considerar que el seguimiento
de la planificaciéon considero que ha sido correcto.
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Quiero finalmente agradecer a la tutora de este TFM, Dra. Laia Subirats Maté
su asesoramiento y sus animos, ayudandome a hacer posible este trabajo.
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7 Glosario

CSV: comma separated values

DART: Dropouts meet multiple additive regression trees

EFB: Exclusive feature bundling

GBDT: Gradient boosting decision tree

GOSS: Gradient-based one-side sampling

GPU: Graphics processor unit

LGBM: Light gradient boosting machine

NWRMSLE: Normalized weighted root mean squared logarithmic error
pGBRT: Parallel boosted regression tree

XBOOST: Extreme gradient boosting
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9 Anexos

Se incluye a continuacién el cédigo de carga y preparacion de datos.

a) Ilgbm_arrange.py

This i1s an upgraded version of Ceshine's LGBM starter script.

from datetime import date, timedelta

import time

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import mean_squared_error
import lightgbm as 1lgb

camino = './input/' #google drive
camino = '/Users/gabrielkreplak/Documents/Gabi/UOC/Materiales/E4 Big Data y
Sistemas NoSQL/B2.342 Trabajo Final de Master MIB-AD/Favorita/input/’

start_time = time.time()
df_train = pd.read_csv(

camino + 'train.csv', usecols=[1, 2, 3, 4, 5],

dtype={'onpromotion': bool},

converters={'unit_sales': lambda u: np.loglp(float(u)) if float(u) > ©
else 0},

parse_dates=["date"],

skiprows=range(1, 66458909) # 2016-01-01

)

items = pd.read_csv(
camino + "items.csv",
).set_index("item_nbr")

df_2017 = df_train.loc[df_train.date>=pd.datetime(2017,1,1)]
df_2016 = df_train.loc[df_train.date < pd.datetime(2017,1,1)] # GK
del df_train

df_test = pd.read_csv(
camino + "test.csv", usecols=[0, 1, 2, 3, 4],
dtype={'onpromotion': bool},
parse_dates=["date"] # , date parser=parser

)
df_test = df_test.set_index(['store_nbr', 'item_nbr', ‘'date'])

promo_2017_train = df_2017.set_index(["store_nbr", "item_nbr",
"date"])[["onpromotion”]].unstack(level=-1).fillna(False)
promo_2017_train.columns = promo_2017_train.columns.get_level_values(1)

promo_2017_test = df_test[["onpromotion"]].unstack(level=-1).fillna(False)
promo_2017_test.columns = promo_2017_ test.columns.get_level_values(1)
promo_2017_test =

promo_2017_test.reindex(promo_2017_ train.index).fillna(False)
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promo_2017 = pd.concat([promo_2017_ train, promo_2017_ test], axis=1) #table
depicting whether train & test store/item are on promotion: 167515 store/item
X 243 day

del promo_2017_test, promo_2017_train

df_2017 = df_2017.set_index(
["store_nbr", "item_nbr", "date"])[["unit_sales"]].unstack(
level=-1).fillna(®0)
df_2017.columns = df_2017.columns.get_level values(l) #table depicting train
unit_sales for 167515 store/item x 227 day

items = items.reindex(df_2017.index.get_level_values(1l)) #table depicting
family, class & perishable of df_2017 existing store/items

def get_timespan(df, dt, minus, periods, freq='D"):
# get unit_sales of all 167515 store/item during certain time span

return df[pd.date_range(dt - timedelta(days=minus), periods=periods,
freq=freq) ]

def prepare_dataset(t2017, 1is_train=True):
X = pd.DataFrame({

"day_1_2017": get_timespan(df_2017, t2017, 1, 1).values.ravel(),

# unit_sales during 31/5/2017 for each of all 167515
store/item

"mean_3_2017": get_timespan(df_2017, t2017, 3,
3).mean(axis=1).values, # unit_sales average during 3 days before

31/5/2017 for each of all 167515 store/item

"mean_7_2017": get_timespan(df_2017, t2017, 7,
7) .mean(axis=1).values, # unit_sales average during 7 days before
31/5/2017 for each of all 167515 store/item

"mean_14 2017": get_timespan(df_2017, t2017, 14,
14) .mean(axis=1).values, # unit_sales average during 14 days before
31/5/2017 for each of all 167515 store/item

"mean_30_2017": get_timespan(df_2017, t2017, 30,
30).mean(axis=1).values, # unit_sales average during 30 days before
31/5/2017 for each of all 167515 store/item

"mean_60_2017": get_timespan(df_2017, t2017, 60,
60) .mean(axis=1).values, # unit_sales average during 66 days before
31/5/2017 for each of all 167515 store/item

"mean_140_2017": get_timespan(df_2017, t2017, 140,
140) .mean(axis=1).values, # unit_sales average during 1460 days before
31/5/2017 for each of all 167515 store/item

"promo_14 2017": get_timespan(promo_2017, t2017, 14,
14).sum(axis=1).values, # promo status sum during 14 days before
31/5/2017 for each of all 167515 store/item

"promo_60_2017": get_timespan(promo_2017, t2017, 60,
60).sum(axis=1).values, # promo status sum during 66 days before
31/5/2017 for each of all 167515 store/item

"promo_140_2017": get_timespan(promo_2017, t2017, 140,
140).sum(axis=1).values # promo status sum during 140 days before 31/5/2017
for each of all 167515 store/item

})

for i in range(7):
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X[ 'mean_4_dow{}_2017'.format(i)] = get_timespan(df_2017, t2017, 28-
i, 4, freq="7D").mean(axis=1).values # unit_sales average for each weekday
during 4 weeks before 30/5/2017 for each of all 167515 store/item

X[ 'mean_20_dow{}_2017'.format(i)] = get_timespan(df_2017, t2017, 140-
i, 20, freq="7D").mean(axis=1).values # unit _sales average for each weekday
during 20 weeks before 30/5/2017 for each of all 167515 store/item

for i in range(16):

X["promo_{}".format(i)] = promo_2017[t2017 +
timedelta(days=i)].values.astype(np.uint8) # promo status of all 167515
store/item for each of the 16 days after 30-5-17

if is_train:
y = df_2017[
pd.date_range(t2017, periods=16) # unit sales for 16 days after
31-5-17 for each of all 167515 store/item
].values
return X, y
return X

t = (time.time() - start_time)/60
print ("Time %s min" % t)

print("Preparing dataset...")
12017 = date(2017,6,21) #(2017,6,22)0.520, (2017,6,26)0.518,
(2017,6,21)0.513, (2017, 5, 31)0.515

X1, y 1 =11, []

for i in range(6): # Build training dataset 40 columns x (167 store/item x 6
weeRs)
# NUEVO: range(4)
delta = timedelta(days=7 * i)
X_tmp, y_tmp = prepare_dataset(t2017 + delta)
X_1.append(X_tmp)
y_l.append(y_tmp)
X_train = pd.concat(X_1l, axis=0)
y_train = np.concatenate(y_l, axis=0)
del X 1, y 1

X_val, y_val = prepare_dataset(date(2017, 7, 26)) # build validation dataset
X_test = prepare_dataset(date(2017, 8, 16), is_train=False) # build test
dataset

X_train .to_csv(camino + 'temp/X_train.csv',
float_format='%.6f"', index=None)

X_val .to_csv(camino + 'temp/X_val.csv',
float_format='%.6f"', index=None)

X_test .to_csv(camino + 'temp/X_test.csv',

float_format='%.6f"', index=None)

pd.DataFrame(y_train) .to_csv(camino + 'temp/y_train.csv',
float_format='%.6f"', index=None)
pd.DataFrame(y_val) .to_csv(camino + 'temp/y_val.csv',

float_format='%.6f"', index=None)
pd.DataFrame(index=df_2017.index).to_csv(camino + 'temp/stores_items.csv')

t = (time.time() - start_time)/60
print ("Total processing time %s min" % t)
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b) Igbm_predict.py

Se reproduce a continuacion el cédigo de aprendizaje del algoritmo LGBM, la
produccion de las predicciones y la generacién del archivo de salida.

This is an upgraded version of Ceshine's LGBM starter script, simply adding
more
average features and weekly average features on 1it.

from datetime import date, timedelta

import time

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.metrics import mean_squared_error

import lightgbm as 1lgb

camino = './input/' #google drive

camino = '/Users/gabrielkreplak/Documents/Gabi/UOC/Materiales/E4 Big Data y
Sistemas NoSQL/B2.342 Trabajo Final de Master MIB-AD/Favorita/input/'

start_time = time.time()

X_train = pd.read_csv(camino + 'temp/X_train.csv')

y_train = np.array(pd.read_csv(camino + 'temp/y_train.csv'))
X_val = pd.read_csv(camino + ‘temp/X_val.csv')

y_val = np.array(pd.read_csv(camino + 'temp/y_val.csv'))
X_test = pd.read_csv(camino + ‘temp/X_test.csv')
stores_items = pd.read_csv(camino + 'temp/stores_items.csv’,
index_col=["'store_nbr', 'item_nbr'])

test_ids = pd.read_csv(camino + "test.csv", usecols=[0, 1, 2, 3, 4],
dtype={'onpromotion': bool}, parse_dates=["date"] # , date parser=parser
).set_index([ 'store_nbr', 'item_nbr', 'date’'])

items
items

pd.read_csv( camino + 'items.csv' ).set_index("item_nbr")
items.reindex( stores_items.index.get_level values(1l) )

print("Training and predicting models...")

params = {

"num_leaves': 63,#

'objective': 'regression',#

'min_data_in_leaf': 300,#
"Learning_rate': 0.1, #score 0.529, 'min_data_1in_Lleaf': 300
"Learning_rate': 0.06, #score ©0.515, 'min_data_1in_Lleaf': 300
"Learning_rate': 0.05, #score ©0.515, 'min_data_1in_Lleaf': 300
"Learning_rate': 0.025, #score 0.516, 'min_data_in_Lleaf': 300
"Learning_rate': 0.01, #score 0.517, 'min_data_1in_Lleaf': 300

learning_rate': 0.03 ,#

'feature_fraction': 0.8,#

'bagging_fraction': 0.8,#

'bagging_freq': 2,

'metric’': '12',#

H R HHHR
PO
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"num_threads': 4,
'max_bin': 500, #

}

evals_result = {} # to record eval results for plotting
MAX_ROUNDS = 100

val pred = []

test_pred = []
cate_vars = []#
for i in range(16):
print("=" * 50)
print("Step %d" % (i+l))
print("=" * 50)
dtrain = lgb.Dataset(
X_train, label=y train[:, i],
categorical_ feature=cate_vars,
weight=pd.concat([items["perishable™]] * 6) * 0.25 + 1)

dval = lgb.Dataset(
X_val, label=y val[:, i], reference=dtrain,
weight=items["perishable"] * ©.25 + 1,
categorical_feature=cate_vars)

bst = lgb.train(
params, dtrain, num_boost_round=MAX_ROUNDS,
valid_sets=[dtrain, dval], early_stopping_rounds=50,
verbose _eval=100, evals_result=evals_result)

print("\n".join(("%s: %.2f" % x) for x in sorted(
zip(X_train.columns, bst.feature_importance(“gain")),
key=lambda x: x[1], reverse=True)))

val pred. append(bst.predict(X_val, num_iteration=bst.best_iteration or
MAX_ROUNDS))

test_pred.append(bst.predict(X_test, num_iteration=bst.best_iteration or
MAX_ROUNDS) )

t = (time.time ( ) - start_time) / 60
print ( "Time %s min" % t )

ax = lgb.plot_metric ( evals_result , metric='12", title='Metrics During
Training Step %d' % (i+l1) )

ax = lgb.plot_importance ( bst , max_num_features=20, title='Feature
Importance Step %d' % (i+1) )

n_public = 5 # Number of days in public test set

weights = pd.concat ( [ items[ "perishable™ ] ] ) * ©0.25 + 1

print ( "Unweighted validation mse: " , mean_squared_error (y_val

, np.array ( val_pred ).transpose ( ) ) )

print ( "Full validation mse: " , mean_squared_error (y_val

, np.array ( val_pred ).transpose ( ) , sample_weight=weights ) )
print ( "'Public' validation mse: ", mean_squared_error (y_val[ : ,
:n_public ] , np.array ( val _pred ).transpose ( )[ : , :n_public ] ,
sample_weight=weights ) )

print ( "'Private' validation mse: " , mean_squared_error (y_val[ : ,
n_public: ] , np.array ( val _pred ).transpose ( )[ : , n_public: ] ,
sample_weight=weights ) )
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print("Making submission...™)

y_test = np.array(test_pred).transpose()

df_preds = pd.DataFrame( y_test, index=stores_items.index,
columns=pd.date_range("2017-08-16",
periods=16)).stack().to_frame("unit_sales")

df_preds.index.set_names(["store_nbr", "item_nbr", "date"], inplace=True)

submission = test_ids[['id']].join(df_preds, how="left").fillna(0)
submission["unit_sales"] = np.clip(np.expml(submission["unit_sales"]), 0,
1000)

submission.to_csv(camino + 'out/lgb_ceshine.csv', float_format='%.4f",
index=None)

t = (time.time() - start_time)/60
print ("Total processing time %s min" % t)
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