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7.8M+
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4.6M+
MODELOS
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Fundada en Enero 2011 para automatizar
el machine learning.

Pionera en MLAAS.

VALENCIA
8

12 aplicaciones de patentes

API-first con una Ul sencilla y cuidada.

Implementaciones privadas cloud-based
y on-premise para empresas

Gartner 2015

CoolVendor
I




o . Gartner 201
—U.@@ CoolVendor

Co-founder and

Chief Scientist
BigML, Inc

Machine Learning Community

1980 1990 2000 2010 2016

El primer workshop de Machine Learning
tuvo lugar en Pittsburgh en 1980.
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ig@  ;Por qué Machine Learning? ===

Cliente  Minutos SMS Compras Datos Edad Cancelacion
cliente_1 148 72 0 33,6 50 Verdadero
cliente_2 85 66 0 26,6 31 Falso
cliente_3 183 64 0 23,3 32 Verdadero
cliente_4 89 66 94 28,1 21 Falso
cliente_5 115 0 0 35,3 29 Falso
cliente_6 166 72 175 25,8 51 Verdadero
cliente_7 100 0 0 30 32 Verdadero
cliente_8 118 84 230 45,8 31 Verdadero
cliente_9 171 110 240 45,4 54 Verdadero
cliente_10 159 64 0 27,4 40 Falso

¢ Puedes encontrar un patron que te ayude a
predecir la cancelacion de un cliente?



big@)

* |mportancia de las variables en la variable

objetivo:
._v SMS: 55%

2) Edad: 45%

®* Resumen de las reglas:
Cancelan:

- (SMS <69) y (31 < Edad < =36)

No cancelan:

- (SMS <69) y (Edad < 31)
- (SMS > 69) y (36 < Edad)

ML vs Capacidad humana e

Summary

54T

o@ § Churn: TRUE 3424%
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big) Definicion Cogendor

“Hacer que los ordenadores
aprenaan sin que se les programe de
forma explicita”

Arthur Samuel, 1959



big) Otra definicion Cod

Utilizar datos para encontrar patrones
que se repetiran en el futuro y poder
hacer mejores decisiones en el
presente

Gartner 201
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ig@» ¢, Como funciona? i

~ D

Datos Modelo Prediccion

o J

- No requiere relaciones causa-consecuencia conocidas. Explota
correlaciones.

- No necesita conocer todas las variables que influyen para alcanzar un
gran performance.

*No es preciso un % de acierto alto para aportar mucho valor al

negocio. Basta con mejorar el método sin ML, a veces incluso por

poca diferencia. o
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big @) Origenes del ML Coe

"A field of study that gives computers the
ability to learn without being explicitly

programmed”
Professor Arthur Samuel

- El primer programa de auto-aprendizaje del mundo servia
para jugar a las damas y fue desarrollado para IBM por el
Profesor Arthur Samuel en 1952.

- Thomas J. Watson Sr., el fundador y Presidente de IBM,
predijo que la demostracion de Samuel iba a provocar un
incremento de 15 puntos en la accion de IBM. Acerto.

12



big @Y Origenes de la Algoritmia e

+
Decision Trees

Quinlan, 1979 (1D3),
Breiman, 1984 (CART)

Ensembles

Breiman, 1994 (Bagging)
Breiman, 2001 (Random Forests)

Boosting

Schapire, 1989 (Boosting)
Schapire, 1995 (Adaboost)

Interpretabili

Support Vector Machines
Vapnik, 1963 Corina & Vapnik, 1995

Neural
Perceptron  Networks Deep Learning

Rosenblatt, 1957 Minsky, 1969 Fukushima, 1989 (ANN) Hinton, 2006

1950 1960 1970 | 1980 | 1990 2000 2010 2020




0 Tamano & Coste Rapidez

1950 2015
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big@  Hitos para el gran publico = —&=

Challenge Matct

Pryepmpmg——r— A

$300,000 B BN $1,000,000 B $200,000

WATSON

| ]

=3

2011
Watson

1997
Deep Blue
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bi9@ E| Machine Learning hasta hoy —==

D S E

e La mayoria de herramientas se han centrado en entrenar
modelos para usos académicos y cientificos “en
laboratorio”

e Hasta la actualidad el ML no se ha utilizado para resolver
los problemas del mundo real en entornos de produccion

Confidencial "
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9@ Herramientas de ML del pasado ===

- De cientificos (con un Ph.D.) para cientificos (con un Ph.D.).
- Exceso de algoritmos

- Aplicaciones de escritorio sélo para grandes datasets

- Demasiado complicado para el trabajador comun

- Demasiado simple para problemas del mundo real

- Pobremente desarrollado para casos de mundo real

- Las herramientas comerciales (SPSS, SAS) no soOlo heredan
esos problemas sino que ademas son tremendamente caras.

18



big @) El origen de BigML oVenser

Obama the saa.o- _

I £/ Machine Learning por su
Economuist | Hﬂﬁuﬂﬁ”_ﬁw | gran complejidad solo esta al
LHUHHHLEH A st e side 1 alcance de grandes

The data n—@—p—ﬂﬂ compafiias tecnolégicas que se
AND HOW T0 HANDLE ;A 14-PAGE SPECIALREPORT pueden permitir muchos

especialistas o bien de aquellas
que se pueden permitir el
elevado coste de soluciones a
medida

Idea:

iCrear una plataforma que

aemocratice el Machine
Febrero del 2010 Learning!
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big@) ML — una nueva capa s
Evolving infrastructure Google

Machine learning

w 4

Distributed systems

'

Network Databases

' '

0sS

sjuawannbay

Hardware

Tushar Chandra, Google

- Machine Learning se esta convirtiendo en una nueva capa
de abstraccion de la infraestructura de computacion.

- Un desarrollador de aplicaciones de empresa espera tener
acceso a una plataforma de Machine Learning.
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Democratizacion del ML C_ovendor
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: p As Everyone
: Utility 2030 4
., alysts
Commodity 2025
RapidMiner, H20, SkyTree, Dato, Spark Um<m_e_umq.m
Product BigML, Azure ML, Amazon ML
2000s s .
.tn........n.nlnll T L L L mm—)<_nm 2015 ¢
Weka, R, Orange, Knime, Scikit ntists
Custom Built “
1980s |
Genesis Al
1950s Academic$ & Researchers

>

Certainty
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Foresight

Insight

VALUE

Hindsight

Gartner 2015

Evolucion de la Analitica Cocerdor

Inertia

h

What
happened?

Descriptive

Analytics

big @)

What will
happen?

Predictive

Why did it
happen? Analytics

How can we
make it happen?

Prescriptive

Analytics

Diagnostic
Analytics

DIFFICULTY

ﬁ

Imperative
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“@  ¢Quién usa BigML? ==

Mas de 20.000 usuarios de todos los sectores que han
creado entorno a 4,o6M de modelos predictivos

Empresas Ejemplos
* Marketing: priorizacion de potenciales
A Startups y empresas de software clientes, analisis de cancelaciones, retencion
va. Innovar en los negocios de o__m_\:mm
V  existentes * Salud y biologia: diagnésticos de pacientes,

administracion de hospitales, 1+D para
medicamentos

PYMEs o
Aplicar ML para expandir y o * Recursos Humanos: rankingy priorizacion
mejorar los andlisis tradicionales de candidatos, bajas de empleados

* Publicidad: analisis de campanas, contenido

. dirigido, analisis de sentimiento
Grandes companias

Aumentar o reemplazar sus ® Operaciones: analisis de fraude,
actuales procesos de ML renovaciones de licencias, morosidad

24
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Pis@  predecir el éxito de Startups ===

preseries

the future of startups.in your hands

Join our private beta and be the first to experience the world's first platform to
automate early stage investments.

Name

° https://www.youtube.com/watch?v=IWmTs0-K-3E
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big @) Crear el Trailer de una Pelicula ===

Aovie Jrailer by Al [HD] | 20th Century FOX

I\J

n https://www.youtube.com/watch?v=gJEzuYynaiw
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Plo@ Neveras Inteligentes e

Ti= https://techcrunch.com/2016/09/02/microsoft-is-putting- Hi there. I'm Cortana.

cortana-machine-learning-in-a-fridge/




instances

El Dataset

features—

brand power age duty
koala 45 338 1
otter 15 140 1
koala 15 315 1
otter 45 338 1
koala 45 211 1
otter 15 328 1
koala 15 318 2

temp

16
27
19

23
117/
22

humidity

0.03
0.27
0.37
0.27
0.85
0.56
0.45

CoolVendor
I —

label

FALSE
FALSE
TRUE
TRUE
TRUE
FALSE
TRUE



big@  Aprendizaje Supervisado = =&=

Classification : label
proximity
tiger hungry . close i run
elephant happy far take picture
Regression
state proximity min_kmh
tiger hungry .. close 70
hippo angry far 10

Multi-Label Classification

animal state proximity action1 action2

tiger hungry close
elephant happy - far

run look untasty
take picture call friends



big@ Aprendizaje No Supervisado

Clustering

Gartner 2015
CoolVendor

date customer account auth class
Mon Bob 3421 pin clothes 46140 135
Tue Bob 3421 sign food 46140 401
Tue Alice 2456 pin food 12222 234
Wed Bob 3421 pin tech 21350 2459 similar
The Sally 6788 sign food 26339 51
Anomaly Detection
date customer account auth class
Mon Bob 3421 pin clothes 46140 135
Tue Bob 3421 sign food 46140 401
Tue Alice 2456 pin food 12222 234
Wed Sally 6788 pin gas 26339 94
- Wed  Bob 3421  pin tech 21350 2459 unusual
Wed Bob 3421 pin gas 46140 83

The Sally 6788 sign food 26339 51
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oig @ Aprendizaje No Supervisado ===

customer account auth | amount

Mon pin clothes 135
Tue sign food 401
Tue Alice 2456 pin food 12222 234
Wed Sally 6788 pin Bgas) 2633 94
Wed I pin tech 21350 2459
Wed pin I
The Sally 6788 sign food

Rules:

{class = gas} » amount > 80




big @ Algoritmos e

Arboles de decision, Ensembles Regresion logistica
.m S m_ﬁm.@o de omaom._mo_o: . >3m__m_m.o_m. campanas - Diagnéstico de pacientes
n m - Analisis de o.:wq:o + Mantenimiento predictivo . Apalisis de retencion
m =+ Andlisis de riesgo - Next Best Offer (“NBO”) - Reclutamiento por objetivos
2 I - Analisis de sentimiento * Priorizacionde contenido . Apalisis de fraude
(7))
Q) 7T gonnneeesssssssssssessessssoososssoeseeseos
© ”m - Lifetime Value - Optimizacion de precios
m 5, ° Publicidad predictiva - Estimacion de ventas :
a :
< :
o Clusters Detector de anomalias Asociaciones
T I
.m 2 - Analisis de fraude - Analisis de fraude + Market-Basket Analysis
T ,_W.. - Segmentacién de mercado - Limpieza de datos * Patrones de UX
o2 - Segmentacion de clientes - Deteccion de intrusos  ° _w_o_:*oﬂ:m:om | .
g° - Gestion de portfolios - Autenticacion - Deteccion de incidentes y Digital
Forensics
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bigd Fases del proceso predictivo &

Formulacion del problema

Formulacion del problema

Preparacion de los datos

Ingenieria de variables

Aprendizaje

Evaluacion de modelos

Prediccion

Medicion del impacto

Preparacién de los datos

Ingenieria de variables

Aprendizaje
Evaluacion de modelos

Prediccion

Medicion qm_ impacto
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Segunda cadena mas importante de
drogueria y perfumeria de Alemania

3,000 tiendas en 7 paises europeos

Rossmann

R@SSMANN

\Aw‘.xﬁa%sh.gbln& ouline.

Gesundheit & Haushalt &
Fitness Reinigung

Trendfarben 2016:
Der Friihling gibt
den Ton an

» zur Themenseite

spar20%

T

e

(100 g = 41,58 €

Armel hoch!

Jetzt beginnt der
Frithjahrsputz.

> Produkte finden

—"
- e >

—

Das Beste aus unseren Filialen. Und mehr...

...\m?s_ﬂ,s.\Waa, w?

Bad, Gesue

deit s o A
%

CoolVendor

Mein Konto | Service & Hilfe | AGB | Kontakt | Fotowelt

i E lhr Warenkorb lﬁ

Schonheit & Angebote &
Pflege Aktionen

> Alle anzeigen

@
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9 El Caso

Competitions Datasets Scripts Jobs Community v

Gartner :

CoolVendor

Teresa Logout

Completed » $35,000 » 3,303 teams

R&SSMANN Rossmann Store Sales

Wed 30 Sep 2015 - Mon 14 Dec 2015 (4 months ago)

Dashboard

Home

Data
Make a submission

Competition Details » Get the Data » Make a submission

Forecast sales using store, promotion, and
competitor data

Information
Description
Mﬂ“mgg Rossmann operates over 3,000 drug stores in 7 European countries. Currently,
Prizes Rossmann store managers are tasked with predicting their daily sales for up to six
Timeline weeks in advance. Store sales are influenced by many factors, including promotions,
competition, school and state holidays, seasonality, and locality. With thousands of
Forum . o - . . .
individual managers predicting sales based on their unique circumstances, the
Scripts accuracy of results can be quite varied.
New Script

New Notebook

In their first Kaggle competition, Rossmann is challenging you to predict 6 weeks
of daily sales for 1,115 stores located across Germany. Reliable sales forecasts

Leaderboard enable store managers to create effective staff schedules that increase productivity and
Pc:n motivation. By helping Rossmann create a robust prediction model, you will help store
Frivate managers stay focused on what's most important to them: their customers and their

My Team teams!

Your model
GitHub

My Submissions

R an J.\\,a\

https://www.kaggle.com/c/rossmann-store-sales/
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Instancias

Gartner 2015

El Dataset =

" Histérico de ventas diarias durante +2.5 afios (desde enero )
de 2013 hasta julio de 2015) de 1,115 tiendas de Alemania

. Media de ventas / dia: 6.480€ y

Variables

Competition C itionOp C ition0 Promo2Sinc Promo2Sin Promointe
Store DayOfWeek Date Sales Customers Open Promo StateHoliday SchoolHoliday StoreType Assortment Distance enSinceMonth penSinceYear Promo2 eWeek ceYear val

131 3 01/07/15 5977 570 1 1 0 1c a 920 7 2015 0 0 0 0
304 3 01/07/15 9370 1341 1 1 0 0a a 1950 7 2015 o 0 0o 0
403 3 01/07/15 8905 788 1 1 0 1a a 4370 7 2015 0 0 0 0
855 3 01/07/15 9235 776 1 1 0 Oc a 21770 7 2015 0 0o 0 0
944 3 01/07/15 8854 1”7 1 1 0 Oc a 1670 7 2015 0 0 0 0
1053 3 01/07/15 12617 1250 1 1 0 0a a 1710 7 2015 0 0 0 0
269 1 01/06/15 17960 1935 1 1 0 0a c 60 6 2015 0 0 0 0
456 1 01/06/15 14251 1140 1 1 0 0d c 2780 6 2015 0 0 0 0
550 1 01/06/15 5645 653 1 1 0 0d c S0 6 2015 0 o o 0
595 1 01/06/15 2397

718 1 01/06/15 10765

225 5 01/05/15 2401 Sales - Store 1

5 3 01/04/15 7720 12000

286 3 01/04/15 9218

630 3 01/04/15 10916

770 3 01/04/15 10145 10000

837 3 01/04/15 5574

918 3 01/04/15 5079
1034 3 01/04/15 10870 8000

37 1 011214 10616

828 1 01/12/14 9807 |

878 1 011214 15554 6000

556 6 01/11/14 7300

599 6 01/11/14 11571

8 3 01/10/14 6826 4000

95 3 01/10/14 9734

138 3 0110014 9181 2000

819 3 01/10/14 7867

245 1 01/09/14 8525

84 S 01/08/14 13569 0

Ten 2 A 1nnce ") % % ) % % I » % A ) » » LS, Y I LI > LY ) Y & 5 O

....,(,/ ,.?f/ ;?,,/ A...v,...« & ,..,afz JA.,/ e,?? ,%.v .«_.707 e...,v,/ ,,.//,,., ’ J./z,/ J/a.f/ un..,/ ;.,.v? e@../ .%..v a_,»,.« J.?,J a»yz & .«/J/ e//.e,z e.vv avx e/a.v .,/v// 93,.1 eez W
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Variables

Gartner 2015
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ye

Store
DayOfWeek
Date

Sales
Customers
Open

Promo
StateHoliday

SchoolHoliday
StoreType

Assortment

CompetitionDistance
CompetitionOpenSinceMonth

CompetitionOpenSinceYear

Promo2

Promo2SinceWeek

Promo2SinceYear

Promolnterval

id

entero
dd/mm/yy
real
entero
categoérico
categorico

categoérico

categorico
categorico

categorico
entero

entero

entero
categorico
entero

entero

categoérico

identificador unico para cada tienda

dia de la semana

dia, mesy ano en que se realizé la venta

facturacion total durante un dia dado

numero total de clientes durante un dia dado

si la tienda estaba abierta (1) o cerrada (0) durante ese dia

si la tienda estaba haciendo alguna promocion ese dia (1) o no (0)

si habia alguna fiesta a nivel nacional (a=fiesta nacional, b=
pascuas, c= navidad, 0=no fiesta)

si ese dia era festivo escolar (1) o no (0)

diferencia entre 4 tipos distintos de tiendas (a, b, c, d)

diferencia el nivel de diversidad de producto de la tienda
(a=basico, b=extra, c=extendido)

la distancia en metros del competidor mas cercano
mes aproximado de apertura del competidor mas cercano

ano aproximado de apertura del competidor mas cercano

es una promocion continuada que poseen algunas tiendas
(1=participa, 0=no participa)

en qué semana del afihio empez6 la tienda a participar en la Promo2
en qué ano empezo la tienda a participar en la Promo2

describe los intervalos consecutivos en los que la Promo2
empieza (por ejemplo: Feb,May,Aug,Nov)

39



oig @) . oy
@ Resumen de Variables —_—=

Para cada dia:

Perfil de Tienda: Tipo de tienda, Surtido, Grado de Competencia.

Actividad Comercial: Abierto/Cerrado, # Customers, Venta.

Actividades Promocionales

Vacaciones oficiales y escolares

40



W Feature Engineering =

1. Eliminarinstancias si Open=0, o Sales<=0.
2.  Creacion automatica de variables a partir de fechas.

3. Reemplazar CompetitionOpenSinceMonth y CompetitonOpenSinceYear por el
numero de meses que la competencia lleva abierta en relacion al mes en el
que se realiza la venta (CompetitionAge).

S. Reemplazar CompetitionDistance por la misma variable pero que tenga en
cuenta si la competencia estaba abierta en el dia en que se realiza la venta. En
caso que no hubiera competencia se sustituye la distancia por un “N/A”
(CompetitionDistance?2).

6. Reemplazar Promo2SinceWeeky Promo2SinceYear por una variable
categorica que indique si en el dia en que se realiza la venta, la Promo2 ya
estaba vigente o no (Promo2Started).

/. Reemplazar Promolnterval por otra variable categdrica que indique si en el mes
en que se realiza la venta estaba realizandose la Promo2 o no
(Promo2Running).

41
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source
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dataset

training
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test
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anomaly .
detector clustering

Proceso Rapido

— K

1-click model
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Customers

3.5k

3.0k

2.5K

2.0k

1.5k

1.0k

500.0

0.00

Gartner 2015
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Oops... B

spearman (rho

0.84192  0.82035

Promo

@1

J

000 20k 40k 6.0k 8.0k 10.0k 12.0k 140k 16.0k 18.0k 20.0k 22.0k

Sales
43



Aterrizaje
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MODEL

MEAN ABSOLUTE ERROR

835.92

MEAN SQUARED ERROR

1,263,744.16

R SQUARED

0.86

MODEL

MEAN ABSOLUTE ERROR

1,581.51

MEAN SQUARED ERROR

4,329,084.46

R SQUARED

0.53



para cada 1S Feature Engineering

- Perfil de Tienda: Tipo, Surtido, Grado de Competencia...

« Actividad Comercial: Abierto/Cerrado, # Customers, Ventas...
 Actividades Promocionales

« Vacaciones oficiales y escolares

- Ventas y Customers: Dia previo / Semana previa / Ultimos 15 dias

- Ticket Medio: Ultima semana / Ultimo mes

« Customers y Ticket Medio: Media histérica para dias con mismas

promociones
45



bigl S vendor
@ Resultados (l) e

Modelo simple, sin Customers,

Modelo simple sin Customers .
P con features adicionales

MODEL MODEL

MEAN ABSOLUTE ERROR MEAN ABSOLUTE ERROR

1,581.51 865.36

- W W O E W W EOE W W N OE W W N EEEEmomowm omfEEm o EE W NN EE NN EEEEEENNSSS»
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bigl S vendor
@ Resultados (Il) e

Modelo simple, sin Customers,

Modelo simple sin Customers .
P con features adicionales

MODEL MODEL

MEAN ABSOLUTE ERROR

MEAN ABSOLUTE ERROR

1,581.51

865.36

Ensemble, sin Customers, con
features adicionales

ENSEMBLE

MEAN ABSOLUTE ERROR

816.59

- W W O E W W EOE W W N OE W W N EEEEmomowm omfEEm o EE W NN EE NN EEEEEENNSSS»
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@ Proceso mas Depurado St

;LUSTERIZATION + ENSEMBLE [ |
Il 4 i > 80% -— - %d D @

m _— —

_ nﬂﬂm_ﬂm:@ oo:am—hﬂﬂ Predict!
o\

o0 dataset ensemble
— 9
oe® .—- -—- h
o Cluster 0
— -
e 'SR | | IO B
source test evaluation
_ dataset
80% mﬂ«a =
B R /. ="—2— E
traini Configure .
-- ¢ . . o0 A\ nwﬁmw:mm» ensemble Predict!
— . —
dataset anomaly segment 2 il |
detector data Cluster 1
[Ol®)
A VS | | R B
test evaluation
dataset
oy fa— B
| |
training Configure Predict!
A\ dataset ensemble
0
— b |
0oe® mi
: Cluster 2 _ 20% - —
: dataset - - ..................... > E
| nmﬁmw.m. evaluation
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big@) Svendor
@ Resultados (lll) e

Modelo simple, sin Customers,

Modelo simple sin Customers .
P con features adicionales

MODEL MODEL

MEAN ABSOLUTE ERROR MEAN ABSOLUTE ERROR

1,581.51 865.36

Ensemble, sin Customers, con
features adicionales

Ensemble sobre Segmento
de Tiendas

ENSEMBLE ENSEMBLE

MEAN ABSOLUTE ERROR

671.73

MEAN ABSOLUTE ERROR

816.59

- W W O E W W EOE W W N OE W W N EEEEmomowm omfEEm o EE W NN EE NN EEEEEENNSSS»
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big a wsm,.. !

Conclusiones

ENSEMBLE

% desviacion diaria media = 672/ 6,480 =< 10%

Ajustar modelo por funcidn de costes — Mejor pasarme que quedarme corto?

Anadir nuevas variables: Datos de producto y categorias, Cross-selling,
Climatologia, Fechas especiales, Partidos de Futbol, Calendario de
Congresos...

Modelizar por producto-tienda / dia

Segmentar dias por vacaciones, o visperas de vacaciones o promos. O tratar
directamente la estacionalidad.

Segmentar mejor tiendas, por espacio, por mejores/peores ventas...
Derivar mejores métricas para relacionar variables

. . . 50
lterar hasta alcanzar el mejor mix (@utomatizar este proceso)
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