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Uso de Machine Learning para entender a los usuarios y mejorar su experiencia
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Acerca de Nisum




Estamos ubicados en
Silicon Valley con una
fuerza laboral
especializada en todo
el mundo.

Mas de 1,900 miembros expertos del
equipo

Nuestra fuerza laboral se compone de
expertos en desarrollo técnico, cienciay
analisis de datos, agilidad empresarial,
innovacion y mejores practicas y liderazgo
en el dominio.

Oficinas en 3 continentes
Los equipos de Nisum tienen cobertura

mundial con oficinas en América del Norte,

Ameérica del Sur, Medio Oriente (MENA) y
Australia.

MU nisum. O mee™

Toronto, Canada

Silicon Valley, USA

Southern California, USA
outhern California, Lahore, Pakistan

Karachi, Pakistan

Pune, India

Vadodara, India

Bogotd, Colombia *

Santiago, Chile

@® NisumHQ

° Nisum Offices

Areas We Services

Hyderabad, India




Nisum tiene un
extenso ecosistema
de subsidiarias y
socios para brindar
soluciones integrales y
expertas.
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Google Cloud Platform
Partnership

Lideramos procesos de consultoria en las organizaciones,
impulsado con la nube publica de Google.

, o Nuestra oferta de servicios Cloud abarca:
En Nisum somos Partner de Servicios

(Service) y Reventa (Seller) de Google , L. .
Cloud Platform Consultoria estratégica sobre adopcion de nube

publica

Migracion a la nube principalmente sobre Plataforma
Como Servicio (PaaS) o Serverless

Disefio e implementacion de soluciones hibridas
on-premises / cloud, multi-cloud o nativas

Soluciones de Analitica Avanzada y Machine
Learning

Optimizacion de Recursos y de costos de la
plataforma (FinOps)

MU nisum. O e



Introduccion a la suite
de IA de GCP
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Servicios de Machine
Learning
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Niveles de abstraccion de servicios de ML

ML API's
Modelos

Desarrolladores Pre-entrenados

de aplicaciones
AutoML

Entrenary servir modelos
personalizados

Bigquery ML
Entrenar y servir modelos con data de
BQ usando consultas Sq

Plataforma de ML
. , Servicio administrado para entrenary
Cientificos de servir modelos personalizados
datos e ingenieros

de ML

Framework de ML
Tensorflow, XGBoost, Sklearn, Pytorch

A nisum. 9O e

Set de API's que ofrece GCP para implementar
soluciones generales de ML sobre modelos
pre-entrenados

Plataforma unificada de Al, para acelerar el
proceso de adopcion de soluciones de ML, para
equipos que tienen experiencia limitada en
programacion y modelos

Permite crear y ejecutar modelos de
aprendizaje automatico en BigQuery con
consultas de SQL estandar.

VERTEX Al, habilita un set de entornos y
herramientas para implementar el ciclo de
vida completo de los modelos de ML.



Soluciones
empaquetadas
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AutoML Forecasting - Problematica

Prepare Data

( Flatten arrays )

( Convert data types ) v v

Create Models

( Parse datetimes ) (Select model architecture)

< Load dataset >—‘ — (_Tone parameters ) Deploy model Make predictions>

Engineer Features
9 C Train models )

A ( Ensemble models )

( Encode categories )

A

( Create embeddings ) :
( Create N-Grams ) ( )
( )

Google Cloud

“ niSU m. 3 Partner



AutoML Forecasting: Solucion empaquetada

Load dataset Set training budget>—>

M hisum. O

Google Cloud
Partner
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AutoML

‘>@/Iake predictions)

Define
your data
schema
and target

Analyze

your input  p

features

AutoML Forecast

Train
your model

Feature
engineering

Model selection

Hyperparameter
tuning

LII

>

Evaluate
your
model
behavior

Predict
use model
to create
forecasts

S



AutoML Forecasting: Visualizacion de resultados

Demand Al

‘XYZ-1 Planner Dashboard

Family Category Base product

Family 1 - is any value - is any value

+, Predicted sales units +, Predicted revenue Profit margin

Store name or ID Time period Compare to
b is any value " 2/25/22-7/22/22 > is any value
Forecast & KPIs

Average unit retail Current inventory Model average error

1,235,055 $1,200,00.00 20% $119.00 1,000,000 10%
Feature contribution to sales ~ Forecast
Sales units Sales units
100K 35K
800K 30K
600K 25K L)
oo 7 o = N \\‘/._./"’/‘
200K 15K = - - . = = =
| R S U S S——— 2+
0 10K
Merch  Seasonality ~Holidays  Lifecycle  Sales w1 W3 W4 W5 W7 W8 WO WID WIT W2 WI3 W14 WIS Wi6 W17 W8 W19 W20
2/25 3/4 311 318 4an 4/8 415 4/22 429 5/6 5/13 5/20 5/27 6/3 6/10 6/17 m Ins /22

@ Predicted sales units

Week 4, Predicted sales units  Actual sales
1 2/25-3/3 30,000 29,500

2 3/4-3/10 30,000 29,500

2 2m1.2m1 (D) Weak in nrnarace annnn Annn

A nisum. O &

Actual sales @ Sales units baseline Predicted revenue Actual revenue

Week over week breakdown

4, Predicted revenue Actual revenue Insight

$28,000.00 $27,650.00

$28,000.00 $29,200.00

SR ARRAR AARRRAR: At current sales rate, inventory may not meet demand.

Revenue

$35K

$30K

§25K

$20K

$15K

$10K

® Revenue baseline

—— pastsales --- forecasted sales

overall forecast

On 08/24/2014 the most
important feature is
e “PastSales”.

= Festre importance (4 e Preictons)

past st oty

Overall the most important features are
e Pastday of the week
e Pastis Open
(whether the store was open)




AutoML Forecasting - Casos de Uso

oo

Retail & eCommerce

Use Cases:
Sales/Demand forecasting
Churn rate prediction

Typical Challenges:

Forecasting new products
Complex hierarchy of products

M nisum. O s
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Financial Services

Use Cases:
Asset Management
Product Sales Forecasting

Typical Challenges:
Noisy data, underlying state not
observable
Many financial time series are
‘Partially observable Markov
decision processes’

gy

Manufacturing

Use Cases:
Predictive Maintenance, Yield
Optimization
Adaptive controls

Typical Challenges:
Poor data quality, very large data
Different sensor types and
generations



AutoML Forecasting - Casos de Uso

Retail & Bienes Consumo
Masivo

[tem demand
ltem sales

[tem inventory levels

Industria

Energy demand

Commaodities demand

M nisum. O s

w

Gestion de fuerza de
trabajo

Call-center call volume
Support inquiries volume

Store foot-traffic

Viajes
Hotel room occupancy

Flight bookings

Otros

Server loads

Web page visits
In-game purchases
Daily item shipments

Financial projections



Recommendations Al

CUSTOMIZE YOUR DELIVER RECOMMENDATIONS
Q IROESIRECRIS 0 RECOMMENDATIONS ° ANYWHERE IN THE CUSTOMER JOURNEY
+ .
Product catalog data Recommendations Al
+ +
!VIuItipIe ways to Prediction AP Show recommendati9ns
integrate your data + at customer touchpoints
+ Select your
Customer data recommendation type

Select your objective

Set business rules

A nisum. O &



Recommendations Al - Motor preconstruido

Data Insights Engine

Product Catalogue User Events Creation, configuration and

(Historical) (Historical and real time) training of ML models types

Results

Prediction

/
e Product information User navigation actions e  Otherusers may like
® Price e Home page e  Recommended for user
e Discount Info e Detailed page view e  Frequently bought
e Category e Add to cart together
® Purchase e  Similar ltems
e Shopping card page view e  RecentlyViewed

*Minimum data required

Google Cloud

“ niSU m 3 Partner

Y,
Sy

Prediction API
Integration of results
(e-commerce)

Custom analytics
dashboard



Recommendations Al - Etapas

Historical Data
° Product Catalog
° User Events

Real-Time Events
° User Events

Google Cloud

“ nisum 3 Partner

*Uﬁﬁ\—

BigQuery

A\

Retail API

)

-

@7 . f []\6
5/\ o
ML Model Prediction
Types API

Digital
channels

Dashboard

Ingesta

Creaciony

entrenamiento

de modelos

Prediccion

Integraciony
visualizacion

N

—— | Media &

&g Entert.

Iy} Magento
Open Source eCommerce

"~‘_:ﬂc0MMERCE

) shopify

.'mPowerBl

N
W tableau



Recommendations Al - Caracteristicas

Optimization
Indicators

Model Training

Results integration

Customizations

Data Ingestion

Frequently bought together
Recommended for you
Others you may like

Similar Items

Recently viewer

e Predictions API

® [ntegration in
E-commerce Platform

o Custom dashboard

Product Catalog / User events
e E-commerce Platform

e Google Analytics

e Databases

e Filters (out of stock, etc.)
e Re-ranking by prices
e Category diversity

e Click-Through Rate
e Conversion Rate
® Revenue per session

Machine Learning FISCICHONSRE

Integration

Accompanying

Agile teams committee E- Commerce | Retail
N%
000 000 0009 < %
22) (B23) (B8 >Qp< ==
. Accelerator Framework Experience /
PoC —MVP —Pilots (Toolkit) Multidisciplinary
team

A nisum. O &



Recommendations Al - Indicadores

Click-through Rate (CTR)

e Maximiza la probabilidad de que
un usuario interactue con los
productos recomendados.

A nisum.

Conversion Rate (CVR)

e Maximiza la probabilidad de que
un usuario agregue un producto
recomendado a su carrito,
impactando el numero de items

por carro.

Revenue por orden

Revenue total por visita

e Maximiza el ingreso promedio
generado por orden.




Recommendations Al - Caso de Uso GCP

IKEA Retail: Resultados aplicando Recommendations Al

Results

+400%

More relevant
recommendations
displayed on page

A nisum. O &

+30%

Increase in Click
Through Rate

+2%

Surge in average
order value

https://youtu.be/PyjCowRRtBg


https://youtu.be/PyjC0wRRtBg

Mejores Practicas en ML
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:Qué problemas enfrentan los equipos de ML?

Es un hecho que gran parte de los modelos de Machine Learning (ML) nunca llegan a ser

puestos en produccion.

VB vents  GamesBeat  DataPipeline  Transform 2022

The Machine

Making sense of Al

Sponsored

Why do 87% of data science
projects never make it into

production?
Transform 2019

Google Cloud

“ nisum 3 Partner

VB Staff
July 19,2019 4:10 AM

f¥in

mnuggets Blog~  Topics~  Datasets Cheatsheets Courses~  Resources~

Models Are Rarely Deployed: An
Industry-wide Failure in Machine
Learning Leadership

In this article, Eric Siegel summarizes the recent KDnuggets poll results and argues that the pervasive
failure of ML projects comes from a lack of prudent leadership. He also argues that MLops is not the
fundamental missing ingredient - instead, an effective ML leadership practice must be the dog that
wags the model-integration tail.

By Eric Siegel, Predictive Analytics World on January 17, 2022 in Deployment

D G @ow) CEZI

L4


https://venturebeat.com/2019/07/19/why-do-87-of-data-science-projects-never-make-it-into-production/
https://venturebeat.com/2019/07/19/why-do-87-of-data-science-projects-never-make-it-into-production/
https://venturebeat.com/2019/07/19/why-do-87-of-data-science-projects-never-make-it-into-production/
https://www.kdnuggets.com/2022/01/models-rarely-deployed-industrywide-failure-machine-learning-leadership.html
https://www.kdnuggets.com/2022/01/models-rarely-deployed-industrywide-failure-machine-learning-leadership.html

Ecosistema de ML

Testing and Resource

Data collection :
debugging management

Configuration Model Ivsi Serving
Data Qusalialyss infrastructure
verification
Process
management
Automation Feature engineering Monitoring

Metadata management

M nisum. O s



Definicion de Machine Learning Operations (MLOps)

MLOps es un conjunto de buenas practicas que apuntan a
unificar el sistema de desarrollo de modelos de ML (Dev) y la

operacion de éstos (Ops) MLOpS
Provee una cobertura end-to-end del proceso de diseiio, Machl_ne DevOps
. . . . Learning
construccion y administracion de modelos de ML, de
manera que sean reproducibles, testeables y mejorables.
- : . Data
Uno de sus objetivos es la mejora en la calidad de los Engineering

modelos e incrementar la automatizacion y monitoreo de
los datos, el modelo y los pipelines.

M nisum. O s



Workflow de MLOps

ey S
dataset
Type: system.Dataset
1. Gestion de datos y modelos I
O s S
2. Experimentacion y desarrollo \
dataset_train
3. EVaanC|On E Type:sysxef.nstasel .\
4. Despliegue & v 3 o o

python:3.9 python:3.9

5. Prediccion I I

() model dataset_test () model
= Type: system.Model Type: system.Dataset = Type: system.Model
6. Monitoreo \
@& evaluation
N nonas L

7. Automatizacion del flujo

s

‘1\ condition-deploy-asist-s.. .\ ° : m kpi m metrics

Type: system.Metrics Type: system.ClassificationM.

A nisum. O s



Niveles de Madurez de MLOps

Monitorear activamente la calidad de los
modelos de ML en produccion
Reentrenamiento frecuente de los modelos

Manual, dirigida por scripts, proceso interactivo

Desconexion entre ML y operaciones
Pasos de ML manuales para

o: Proceso manual exponer el modelo como un
servicio de prediccion.

Liberacion de release infrecuente
Sin Cl/CD
Despliegue se enfoca en el servicio predictivo

Experimentar continuamente con nuevas
implementaciones (feature engineering,
arquitectura del modelo, e hiper parametros)

No existe monitoreo de rendimiento activo para mejorar el modelo

Experimentacion rapida

Entrenamiento continuo del modelo en produccion . )
Entrenamiento continuo con nuevos datos

Y Automatizacion de pipelines Simetria experimental/operacional o
1: Automatizacion . ) L o Lanzador de pipelines
de pineline de ML de ML para entrenamiento Modularizar cédigo para componentes y pipelines Feature Store
PP continuo. Entrega continua de modelos

; S Administracion de metadata
Despliegue de pipelines

Validacion de datos y modelos

Desarrollo y experimentacion Re-entrenamiento y despliegue de nuevos
Pipelines de integracion continua modelos
2: Automatizacion Automatizacion de pipeline Pipelines de despliegue continuo Pruebas y despliegue automatico de nuevas
de pipeline de CI/CD de MLy de CI/CD. Lanzamiento automatizado implementaciones de pipelines
Entrega continua de modelos Adaptacion rapida a cambios en los datos y
Monitoreo entorno de negocio

Google Cloud

“ niSU m 3 Partner



Analisis de
Sentimientos

Google Cloud
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;Qué es el analisis de sentimientos?

Analisis de sentimientos (también
conocido como mineria de opinion) se
refiere al uso de procesamiento de lenguaje
natural, analisis de texto y linguistica
computacional para identificar y extraer
informacion subjetiva de los recursos.

M nisum. O s


https://es.wikipedia.org/wiki/Procesamiento_de_lenguaje_natural
https://es.wikipedia.org/wiki/Procesamiento_de_lenguaje_natural
https://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_textos
https://es.wikipedia.org/wiki/Subjetividad

;Qué es el analisis de sentimiento?

Comentarios en redes sociales Prediccion

+ Visualizacion

|
.

Promotor

; N[>
U/ S )
‘ ’ y‘
8 -
* 1\ =S
i 1l _ I
tagsly
% AN A\
v W7 =
<N /
[\ <
<
) -

Detractor

Reviews

-
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DEMO
Analisis de comentarlos ,
en Twitter |

. |
X nisumw tte['




Analisis de Sentimientos

API Natural Language

Sentiment analysis: Identifica en un texto dado la emocion
prevalente, para determinar la actitud positiva, negativa o
neutra del usuario.

Entity analysis: Identifica las entidades (nombres propios,
puntos de referencia, nombres comunes de lugares, etc.) y
su informacion respectiva.

Entity sentiment analysis: Identifica las entidades
conocidas (nombres propios, nombres comunes) y su
informacion respectiva, e identifica la prevalencia emocional
de la opinidn sobre la entidad dentro de un texto, para
determinar la actitud positiva, negativa o neutra.

Syntactic analysis: Extrae informacion linguistica, analiza el
texto en series de sentencias y tokens y provee analisis sobre

esos tokens.
Content classification: Analiza el contenido de un texto y
determina la categoria de éste.

M nisum. O s



Analisis de Sentimientos

—Llamada a API4>[ ]

Cloud Natural
Language API

Tweets > * '\ —_—

Procesador
Guarda Resultados -
— g i Leer Data—>» "D
* Filtros (menciones, cantidad, limpieza) Analisis de Sentimiento @
* Criterios de Busqueda BigQuery Google
Data Studio

A nisum. O &
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