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•
Fundada en Enero

2011 para autom
atizar 

el m
achine learning. 

•
Pionera en M

LAAS.

•
12 aplicaciones de patentes

•
API-firstcon una UI sencilla y cuidada.

•
Im

plem
entaciones privadas

cloud-based
y on-prem

ise
para em

presas
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M
achine Learning Com

m
unity

El prim
er w

orkshop de M
achine Learning 

tuvo lugar en Pittsburgh en 1980.

C
o-founder and 

C
hief Scientist
BigM

L, Inc
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Agenda
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anda
4



5

¿Por qué M
achine Learning?

•
C
a
n
 y

o
u
 f

in
d
 a

n
y
 p

a
t
t
e
r
n
 in

 t
h
is

 t
in

y
 d

a
t
a
 s

e
t
?

¿Puedes encontrar un patrón que te ayude a 
predecir la cancelación de un cliente?
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M
L vs Capacidad hum

ana 

•
Im

portancia de las variables en la variable 
objetivo:

1) SM
S:55%

2) Edad:45%

•
Resum

en de las reglas:
Cancelan:

-
(SM

S < 69) y (31 < Edad < =36)

No cancelan: 
-

(SM
S < 69) y (Edad < 31)

-
(SM

S > 69) y (36 < Edad)
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O
tra m

anera de verlo

Too)Sm
all

Too)Big

@
erikbryn
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“H
acer que los ordenadores 

aprendan sin que se les program
e de 

form
a explícita”

Arthur Sam
uel, 1959

Definición
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U
tilizar datos para encontrar patrones

que se repetirán en el futuro y poder 
hacer m

ejores decisiones en el 
presente

O
tra definición
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¿Cóm
o funciona?

Datos
M

odelo
Predicción

•No
requiere

relaciones
causa-consecuencia

conocidas.
Explota

correlaciones.

•No
necesita

conocertodas
las

variables
que

influyen
para

alcanzarun
gran

perform
ance.

•No
es

preciso
un

%
de

acierto
alto

para
aportar

m
ucho

valor
al

negocio.
Basta

con
m

ejorar
elm

étodo
sin

M
L,

a
veces

incluso
por

poca
diferencia.
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O
rígenes del M

L

”A field of study that gives com
puters the 

ability to learn w
ithout being explicitly 

program
m

ed”
Professor Arthur Sam

uel

•El
prim

er
program

a
de

auto-aprendizaje
del

m
undo

servía
para

jugar
a

las
dam

as
y

fue
desarrollado

para
IBM

por
el

ProfesorArthurSam
uelen

1952.

•Thom
as

J.
W

atson
Sr.,

el
fundador

y
Presidente

de
IBM

,
predijo

que
la

dem
ostración

de
Sam

ueliba
a

provocar
un

increm
ento

de
15

puntos
en

la
acción

de
IBM

.Acertó.

12
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Hitos para el gran público
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El M
achine Learning hasta hoy

•
La m

ayoría de herram
ientas se han centrado en entrenar 

m
odelos para usos

académ
icosy científicos

“en 
laboratorio”

•
Hasta la actualidad el M

L no se ha utilizado para resolver 
los problem

as del m
undo real en entornos de producción

Aprendizaje (Entrenam
iento)

Predicción (En producción)

D
ATA

M
O

D
EL

N
EW

 D
ATA

PRED
IC

TIO
N

S
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Herram
ientas de M

L del pasado

•De
científicos(con

un
Ph.D.)para

científicos(con
un

Ph.D.).

•Exceso
de

algoritm
os

•Aplicacionesde
escritorio

sólo
para

grandes
datasets

•D
em

asiado
com

plicado
para

eltrabajadorcom
ún

•D
em

asiado
sim

ple
para

problem
as

delm
undo

real

•Pobrem
ente

desarrollado
para

casos
de

m
undo

real

•
Las

herram
ientas

com
erciales

(SPSS,SAS)no
sólo

heredan
esos

problem
assino

que
adem

ás
son

trem
endam

ente
caras.
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Febrero del 2010

El origen de BigM
L
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•M
achine

Learning
se

está
convirtiendo

en
una

nueva
capa

de
abstracción

de
la

infraestructura
de

com
putación.

•Un
desarrollador

de
aplicaciones

de
em

presa
espera

tener
acceso

a
una

plataform
a

de
M

achine
Learning.

Tushar Chandra, G
oogle

M
L –

una nueva capa
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Developers)

Data)Scientists

Everyone

Analysts

Academ
ics)&

)Researchers))
1950s

1980s

2000s

W
eka,+R

,+O
ran

ge,+K
n
im

e,+Scikit

2015

2025

2030

BigM
L,)Azure)M

L,)Am
azon)M

L
R
ap
id
M
in
er,+H

2
0
,+SkyTree,+D

ato
,+Sp

ark

Dem
ocratización del M

L



Evolución de la Analítica
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¿Q
uién usa BigM

L?

PYM
Es 

Aplicar M
L para expandir y 

m
ejorar los análisis tradicionales

Ejem
plos

M
ás de 20.000 usuarios de todos los sectores que han 

creado entorno a 4,6M
 de m

odelos predictivos

Em
presas

Startups y em
presas de software 

Innovar en los negocios 
existentes

G
randes com

pañías
Aum

entar o reem
plazar sus 

actuales procesos de M
L 

•
M

arketing:
priorización de potenciales 

clientes, análisis de cancelaciones, retención 
de clientes

•
Salud y biología:

diagnósticos de pacientes, 
adm

inistración de hospitales, I+D
 para 

m
edicam

entos

•
R

ecursos H
um

anos:
ranking y priorización 

de candidatos, bajas de em
pleados

•
Publicidad:

análisis de cam
pañas, contenido 

dirigido, análisis de sentim
iento

•
O

peraciones:
análisis de fraude, 

renovaciones de licencias, m
orosidad 
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El D
ataset



Aprendizaje Supervisado



Aprendizaje No Supervisado



Aprendizaje No Supervisado
Association)Discovery
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Aprendizaje supervisado

Clasificación

•
Riesgo de cancelación

•
Análisis de crédito

•
Análisis de riesgo

•
Análisis de sentim

iento

Regresión

Aprendizaje no 
supervisado

Sólo para problem
as de 

clasificación
•

Lifetim
e Value

•
Publicidad predictiva

•
Análisis de cam

pañas
•

M
antenim

iento predictivo
•

Next Best O
ffer (“NBO

”)
•

Priorización de contenido

•
Análisis de fraude

•
Segm

entación de m
ercado

•
Segm

entación de clientes
•

G
estión de portfolios

•
Análisis de fraude 

•
Lim

pieza de datos
•

Detección de intrusos 
•

Autenticación

•
O

ptim
ización de precios

•
Estim

ación de ventas

Árboles de decisión, Ensem
bles

Regresión logística

•
M

arket-Basket Analysis
•

Patrones de UX
•

Bioinform
atica

•
Detección de incidentes y Digital 
Forensics

Clusters
Detector de anom

alías
Asociaciones

•
Diagnóstico de pacientes

•
Análisis de retención

•
Reclutam

iento por objetivos
•

Análisis de fraude

Algoritm
os
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Fases del proceso predictivo
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Rossm
ann

•
Segunda cadena m

ás im
portante de 

droguería y perfum
ería de Alem

ania

•
3,000 tiendas en 7 países europeos
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El Caso

https://w
w

w
.kaggle.com

/c/rossm
ann-store-sales/
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El Dataset
Histórico de ventas

diarias durante +2.5 años
(desde enero 

de 2013 hasta julio de 2015) de 1,115 tiendas
de Alem

ania

M
edia de ventas / día:6.480€
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Variables
Variables

Tipo
D

escripción

Store
id

identificador único para cada tienda
D

ayO
fW

eek
entero

día de la sem
ana

D
ate

dd/m
m

/yy
día, m

es y año en que se realizó la venta
Sales

real
facturación total durante un día dado

C
ustom

ers
entero

núm
ero total de clientes durante un día dado

O
pen

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

Prom
o

categórico
si la tienda estaba haciendo alguna prom

oción ese día (1) o no (0)

StateH
oliday

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

SchoolH
oliday

categórico
si ese día era festivo escolar (1) o no (0)

StoreType
categórico

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

A
ssortm

ent
categórico

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

C
om

petitionD
istance

entero
la distancia en m

etros del com
petidor m

ás cercano

C
om

petitionO
penSinceM

onth
entero

m
es aproxim

ado de apertura del com
petidor m

ás cercano

C
om

petitionO
penSinceYear

entero
año aproxim

ado de apertura del com
petidor m

ás cercano

Prom
o2

categórico
es una prom

oción continuada que poseen algunas tiendas 
(1=participa, 0=no participa)

Prom
o2SinceW

eek
entero

en qué sem
ana del año em

pezó la tienda a participar en la Prom
o2

Prom
o2SinceYear

entero
en qué año em

pezó la tienda a participar en la Prom
o2

Prom
oInterval

categórico
describe los intervalos consecutivos en los que la Prom

o2 
em

pieza (por ejem
plo: Feb,M

ay,A
ug,N

ov)
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Resum
en de Variables

Para
cada

día:

•
Perfilde

Tienda:Tipo
de

tienda,Surtido,G
rado

de
Com

petencia.

•
Actividad

Com
ercial:Abierto/Cerrado,#

Custom
ers,Venta.

•
Actividades

Prom
ocionales

•
Vacaciones

oficiales
y

escolares
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Feature Engineering
1.

Elim
inar instancias si O

pen=0, o Sales<=0. 

2.
C

reación autom
ática de variables a partir de fechas.

3.
Reem

plazar C
om

petitionO
penSinceM

onth
y C

om
petitonO

penSinceYearpor el 
núm

ero de m
eses que la com

petencia lleva abierta en relación al m
es en el 

que se realiza la venta (C
om

petitionAge).

5.
Reem

plazar C
om

petitionDistance por la m
ism

a variable pero que tenga en 
cuenta si la com

petencia estaba abierta en el día en que se realiza la venta. En 
caso que no hubiera com

petencia se sustituye la distancia por un “N
/A” 

(C
om

petitionD
istance2).

6.
Reem

plazar Prom
o2SinceW

eeky Prom
o2SinceYearpor una variable 

categórica que indique si en el día en que se realiza la venta, la Prom
o2

ya 
estaba vigente o no (Prom

o2Started).

7.
Reem

plazar Prom
oInterval por otra variable categórica que indique si en el m

es 
en que se realiza la venta estaba realizándose la Prom

o2
o no 

(Prom
o2R

unning).
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Proceso Rápido
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O
ops…
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Aterrizaje
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M
ás Feature Engineering

Para
cada

día:

•
Perfilde

Tienda:Tipo,Surtido,G
rado

de
Com

petencia…

•
Actividad

Com
ercial:Abierto/Cerrado,#

Custom
ers,Ventas…

•
Actividades

Prom
ocionales

•
Vacaciones

oficiales
y

escolares

•
Ventas

y
Custom

ers:Día
previo

/Sem
ana

previa
/Últim

os
15

días

•
TicketM

edio:Últim
a

sem
ana

/Últim
o

m
es

•
Custom

ers
y

TicketM
edio:M

edia
histórica

para
días

con
m

ism
as

prom
ociones
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Resultados (I)
M

odelo sim
ple sin Custom

ers
M

odelo sim
ple, sin Custom

ers, 
con features adicionales
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Resultados (II)
M

odelo sim
ple sin Custom

ers
M

odelo sim
ple, sin Custom

ers, 
con features adicionales

Ensem
ble, sin Custom

ers, con 
features adicionales
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Proceso m
ás Depurado



49

Resultados (III)
M

odelo sim
ple sin Custom

ers
M

odelo sim
ple, sin Custom

ers, 
con features adicionales

Ensem
ble, sin Custom

ers, con 
features adicionales

Ensem
ble sobre Segm

ento 
de Tiendas
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Conclusiones

%
 desviación diaria m

edia = 672/ 6,480     10%

•
Ajustarm

odelo
porfunción

de
costes

–
M

ejorpasarm
e

que
quedarm

e
corto?

•
Añadir

nuevas
variables:

Datos
de

producto
y

categorías,
Cross-selling,

Clim
atología,

Fechas
especiales,

Partidos
de

Fútbol,
Calendario

de
Congresos…

•
M

odelizarporproducto-tienda
/día

•
Segm

entardías
porvacaciones,o

vísperas
de

vacaciones
o

prom
os.O

tratar
directam

ente
la

estacionalidad.

•
Segm

entarm
ejortiendas,porespacio,porm

ejores/peoresventas…

•
Derivarm

ejoresm
étricas

para
relacionarvariables

•
Iterarhasta

alcanzarelm
ejorm

ix
(autom

atizareste
proceso)



ctpm
l

Código)para)los)asistentes



Teresa Alvarez Soler
Product M

anager
alvarez@

bigm
l.com


