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La historia de la informatica corporativa

O
» La carrera de IBM
o Deep Blue: Ajedrez 1960-1990. Maquina: 1996
o Blue Gene (2005). 36 Teraflops
o Watson: Jeopardy! 2006-2011. 11,38 Gigaflops

» Big Data y Business Intelligence

o Google Flu Trends (2009)
o MoneyBall (2011, Oackland Athletics 2002)
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IBM Watson

» Jeopardy!
Concurso de preguntas y respuestas

Las preguntas no son explicitas

Las respuestas no forman parte de ninguuna definicion.
Requiere la asociacién de una serie de ideas

» La maquina ha de realizar una bisqueda profunda
en miles de articulos
La maquina no esta conectada a la red
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AN ASTERISK ON
A WEATHER MAP
DOESN’T
REFER YOU
TO THE BOTTOM,
BUT INDICATES
THIS CONDITION

IF FOOD IS LABELED
"KOSHER",

IT MEANS IT'S BEEN
PREPARED UNDER
THE SUPERVISION

OF THIS PERSON _-

FOR ICE CUBE
IT WAS A GOOD DA
BECAUSE
"I DIDN'T EVEN
HAVE TO USE"
THIS WEAPON

ROURCE: EOPASDIY)

FOR THE FIRST TIME
IN ALMOST
100 YEARS,
THIS PRO TEAM HAS
AN OFFICIAL
MASCOT, A BEAR
roxe NAMED CLARK

TONGHT O o2 71w

TIME OF YEAR WHEN
BROKE PPL SHINE
THE MOST

2009's BEST FEMALE
COUNTRY VOCAL
WENT TO HER FOR
"WHITE HORSE",
WHERE (SHOCKER!)
SHE GOES OFF ON
AN EX-BOYFRIEND
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MONEYBALL

JONAH HILL PHILIP SEYMOUR HOFFMAN

IN THEATERS SEPTEMBER 23 m
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Una historia real sobre un entrenador de beisbol

Billy Beane, entrenador del Oakland Atletics en 2002
Un equipo de poca categoria

Contrato a Peter Brand, un economista recién licenciado de
Harvard
Este hace un analisis de regresion multiple

Consisten en encontrar los factores numeéricos que son los
responsables del éxito en un equipo

Intuitivamente, todos contratan al mejor bateador, y su precio
sube

Pero hay otros factores decisivos, que escapan al ojo del mercado,
lo que permite comprar a precios mas bajos. m

“¥ LOYOLA



X0S pay uoisog
siafuey sexal
S)oeqpuoLelq BUOZUY
s1abpoq sajabuy so
SIIN HI0A MaN
sane.g BlURNY
siauLeW aeas
SUBIpU| PUBIBA3ID
Siuel 09siouRIH UBS
sher anjg ojuwioL
sqno obeaiyd
S|euipie) sino IS
S0NSV UoISnoH
sjabuy sajabuy so1
$9j01I0 asownjeg
salliyd eydiapeliyd
xos ayym obeayo
SaPo0y opelojod
s1abiL yonag
S1amalg aanemjiy
sjekoy AuD sesuey
Spay neuudud
saelid ybingsiid
Ssullle epuojd
saped obaig ues
Sum1 BloSauuIN
M3V puepP e
sjeuoneN uolbulysem
skey Aeg edwey

Fabio Gomez-Estern

Moneyball Year (2002)
MLB Team Salaries

&

Salarios pagados por los equipos
O
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El resultado: Oakland Athletics pgana 20 partidos
seguidos, el récord de la liga americana.

Al final, los grandes equipos acaban aprendiendo la
técnica, y vuelven a recuperar su dominio.

Sabermetrics
Batting measurements
Pitching measurements
Fielding measurements
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Prediccion de victorias

Predicted and observed 2014 MLB win totals

A Actual wins
+ Statheads Prediction
e Las Vegas Prediction
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» En 2014, Google se propuso hacer predicciones para
ayudar al servicio nacional de salud (NHS).

» Se trataba de detectar el virus de la gripe antes de
que llegaran los informes médicos (2 semanas)
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Google Flu Trends

9,

» Se propuso usar las basquedas de Google para determinar
si habia algtn brote de virus

o Supuestamente, en la zona donde se produce el brote, hay una
incidencia especial de cierto tipo de busquedas

o éSabemos a priori qué tipo de bisquedas son especialmente
frecuentes cuando hay gripe?

o No es necesario! El sistema sera capaz de encontrarlas
© 20082009 ® =<t years

N -

Google

HTNEnds:
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» Es un caso de Big Data: cientos de millones de
busquedas procesadas en 5 anos

» Estimacion inmediata de la incidencia de gripe en
EEUU (frente a 2 semanas del S.Nac. De Salud)

» Articulo Nature  Jogit(P) =B, + B: x logit(Q) + ¢

Wk
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Brotes de gripe H1N1
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We designed an automated method of selecting ILI-
related search queries, requiring no prior
knowledge about influenza.

We measured how effectively our model would fit the CDC
ILI data in each region if we used only a single query as the
explanatory variable Q.

Each of the 50 million candidate queries in our
database was separately tested in this manner, to identify
the search queries which could most accurately model the
CDC ILI visit percentage in each region. [...]
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The automated query selection process produced a list of
the highest scoring search queries, sorted by mean Z-
transformed correlation across the nine regions.

To decide which queries would be included in the ILI-related
query fraction Q, we considered different sets of N top
scoring queries.

We measured the performance of these models based on the
sum of the queries in each set, and picked N such that we
obtained the best fit against out-of-sample ILI data across the
nine regions (Figure 1).
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Seleccionador de bisquedas
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Search Query Topic

Influenza Complication

Cold/Flu Remedy

General Influenza Symptoms

Term for Influenza

Specific Influenza Symptom

Symptoms of an Influenza Complication
Antibiotic Medication

General Influenza Remedies
Symptoms of a Related Disease
Antiviral Medication

Related Disease

Unrelated to Influenza

Top 45 Queries

N
"

Weighted
18.15
5.05
2.60
3.74
2.54
2.21
6.23
0.8
1.66
0.39
6.66
0.00
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Administracion publica

Persecucion del crimen (minority report)
Publicidad
Seguros

Sistemas de tarifas variables
Transportes
Hoteles

Estimacion de las probabilidades de éxito de un negocio
Salud

Educacion...
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Conocimiento en manos de
empresas y gobierno

Huida de los datos al extranjero
Control total via smartphone
Indestructibilidad de los datos
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Curso MIT online: The Analytics Edge
Lenguaje de programacion preferido: R

Muy similar a MATLAB, pero con mayores capacidades de proceso de listas y registros
Muchas organizaciones hacen publica la informacion que
recopila su actividad: OMS, Administracion USA...

A partir de dicha informacidn es posible hacer analisis y extraer informacion util
También hay empresas que acumulan enormes bases de
datos

Amazon

Spotify
Facebook

Usaremos una base de datos de la industria discografica m
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Actividad: prediccion de éxitos musicales
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» La industria musical: 15.000 M$ anuales

» 3 grandes companias tienen el 82% del mercado

Ofrecen a los artistas recursos para la venta (marketing,
distribuciodn...)

La inversion por artista es alta

» Seria deseable un predictor de éxito ées posible?
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¢Qué es un predictor?

O

ENTRADA CONOCIDA A

TRAINING SET

ENTRENAMIENTO
MODELO

RESULTADO CONOCIDO

RESULIADOS
TRAINING SIETT

RESULIADCS

ENTRADA CONOCIDA B
RESULTADO CONOCIDO B

I
| ENTRADA NUEVA )

UNED, Madrid, 10 de marzo de 2017.

APLICACION DEL
MODELO A LOS
DATOS

Fabio Gomez-Estern

TRAINING SETT
VERIFICACION
|
SALIDA PREDICHA i




En el caso de los éxitos musicales

Set Canciones A ENTRENAMIENTO
MODELO

TRAINING SET RESULIADOS
TRAINING SIETT
RESULIADCS

: TRAINING SET
Set Canciones B ’ e
, APLICACION DEL Verificacion
Resultado canciones B MODELO A LOS

DATOS : '

Prediccion canciones C 1
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Regresion lineal. Predice un valor y en funcion de x conocido
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Regresion logistica: predice una probabilidad de un suceso
binario

9,
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Campo

songtitle

artisthame

songlIDy artistID
timesignature
timesignature_confidence
loudness

Tempo

tempo_confidence

key y key_confidence

energy

pitch

timbre_0_min, timbre_0_max
, timbre_1 min, timbre_1 ma

X,...,timbre_11 min,y
timbre_11 max

Top10

* | Descripcion

titulo de la cancidn
nombre del artista
identificador de la cancidn
medida del compas y fidelidad del mismo
fidelidad medida del compas
amplitud media en decibelios
golpes de percusién por minuto
fidelidad en la medida de tempo
estimacion de la clave de la cancion (sol; fa#, . . ., si...), y al
fidelidad de la estimacién
estimacién de la energia de la cancién, usando una mezcla de
variables
variable continua que indica el tono de la cancién (agudo,
grave)

variables que indicsan los valores maximo y minimo de todos
los segmentos para cada uno de los 12 valores en el vector de
timbres (24 variables continuas)

Variable binaria que indica si llegd a la lista de los 10 mas
vendido del Billboard Hot 100 Chart (1 si llegé al top 10, 0si no)

Factor? v
NO

S
S
S
S
S|
S
S|

S

SI
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A partir de la base de datos, entrenar un modelo de
regresion logistica

El modelo servira para predecir si una cancion sera
un éxito o no

Ademas, compararemos la intuicion humana con la
capacidad de prediccion de la maquina.
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» Entorno de trabajo por comandos,
usa variables, vectores y listas
Software libre, Universidad de Atlanta

» Principalmente orientado a estadistica
» Es la herramienta mas popular en Data Science

» Sumayor arma: la descarga de paquetes de un
repositorio

Permite el acceso a miles de algoritmos de analisis, resultados
de investigaciones en area
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Analisis de datos

O

» Resolveremos el problema en el entorno R
» Con unas pocas lineas construiremos un predictor

» Fases:
Carga de datos csv
Separacion de datos (entrenamiento y test)
Entrenamiento
Creacion del modelo de regresion logistica
Uso del modelo para predecir el éxito
Comprobacion de los datos de test

“+LOYOLA




Linea de comandos

Similitudes con MATLAB
Matlab ha incorporado numerosas herramientas basadas en R

Ejemplos de comandos sencillos

# VARIABLE NAMES X <- 5

x # 1 way to print out contents of a variable varl <- 7/2
print(varl) # another way to print contents

valid.variable.name <- 18.6 # you can even have long variable names
valid.variable.name

# if you are of that kind of wierdness

# VARIABLE NAMES X <- 5

x # 1 way to print out contents of a variable varl <- 7/2
print(varl) # another way to print contents

valid.variable.name <- 18.6 # you can even have long variable names
valid.variable.name

# if you are of that kind of wierdness
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Algunos comandos: vectores y matrices

9,
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Graficas

O

# INTRO TO GRAPHING

# input a vector x with data
x <- ¢c(2,4,4,6,6,5,5,7,3,7,3,8,9,7,9,6,4,3,4,4,6,2,2,1,2,4,6,6,8)
y <- c(1:29)

hist(x)

plot(x,y)

plot(x, type="b")

y <- rbinom(20, 12, .4)
hist(y)

y <- rbinom(200, 12, .4)
hist(y)

boxpTlot(x)

boxplot(x,y)
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Resultado
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Scripts

[F] Unit2_WineRegression-2.R

<functions> Q Help search

# Read in data

wine = read.csv("wine.csv")
str(wine)

summary(wine)

# Linear Regression (one variable)
modell = lm(Price ~ AGST, data=wine)
summary(modell)

# Sum of Squared Errors
modell$residuals

SSE = sum(modell$residualsArz)
SSE

# Linear Regression (two variables)
modelZ2 = lm(Price ~ AGST + HarvestRain, data=wine)
summary(model2)

# Sum of Squared Errors
SSE = sum(model2$residualsAz)
SSE

# Linear Regression (all variables)

model3 = Ilm(Price ~ AGST + HarvestRain + WinterRain + Age + FrancePop,
data=wine)

summary(model3)

# Sum of Squared Errors
SSE = sum(model3$residualsrz)
SSE
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El movimiento OpenData
Descarga de una base de datos real
Carga de ficheros CSV

Analisis de las variables

Prediccion_exitos.R

L

songs = read.csv("songs.csv")
str(songs)
table(songs$year)

summary(songs)
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Carga de paquetes

|r| Prediccion_exitos.R

<functions> Q Help search

# Load the library caTools

# Install and load caTools package
install.packages("caTools")
library(caTools)

install.packages("mice")

lLibrary(mice)
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[ NON ) [r] Unit2_WineRegression (1).R

%

a.-a <functions> & Q Help search

Regresion

# Read in data

wine = read.csv("wine.csv') T
str(wine)

summary(wine)

LN OO b W e

# REGRESION LINEAL (UNA VARIABLE)
modell = Llm(Price ~ AGST, data=wine)
summary(modell)

# SUMA DE LOS ERRORES CUADRATICOS
SSE = sum(modell$residuals”2)
SSE

# REGRESION BOIVARIABLE
model2 = Lm(Price ~ AGST + HarvestRain, data=wine)
summary(model2)

# SUMA DE LOS ERRORES CUADRATICOS
SSE = sum(model2$residualsir2)
SSE

# REGRESION MULTIVARIABLE
model3 = Lm(Price ~ AGST + HarvestRain + WinterRain + Age + FrancePop, data-wine)
summary(model3)

# SUMA DE LOS ERRORES CUADRATICOS
SSE = sum(model3$residualsAr2)
SSE

# CORRLACIONES
cor(wineSWinterRain, wine$Price)
cor(wineSAge, wine$FrancePop)
cor(wine)

# ELIMINAMOS CAMPOS CORRELADOS
modelS = Lm(Price ~ AGST + HarvestRain + WinterRain, data=wine)
summary(model5)
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Vuelta al ejemplo de los éxitos musicales
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Prediccion canciones

Q)

Set de
aprendizaje
Set de
verificacion ————

bl

Regresion

logistica ~—TT—
Construccion

del modelo |
Aplicacién del
modelo a los
datos de
prueba

Validacion ——

R RGui (64-bit) - [D:\Users\fgestern\Downloads\Curso R\Prediccion_exitos.R - Editor R]

R Archive Editar Paquetes Ventanas Ayuda

summary (SongsLogl )

# Predicciones sobre el set de entrenamiento
predl = predict (SongsLogl , type="response")
table (SongsTrain$Topl0, predl >= 0.5)

# Predicciones sobre el set de prueba
TestPrediction = predict (SongsLogl , newdata=SongsTest, type="response")
table (SongsTest$Topl0, TestPrediction >= 0.5)

# Analizamos los errores

length (subset (SongsTest, TestPrediction >= 0.5 & ToplO== 0))

N =
SongsTrain = subset (songs, year != 2009 ) i
SongsTest = subset (songs, year == 2010)
nonvars = c("year", "songtitle", "artistname", "songID", "artistID")
SongsTrain = SongsTrain|[ , ! (names(SongsTrain) %in% nonvars) ]
SongsTest = SongsTest[ , ! (names (SongsTest) %in% nonvars) ]
SongsLogl = glm(Topl0 ~ ., data=SongsTrain, family=binomial)

m
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Otros algoritmos y aplicaciones

O

» Prediccidon de éxitos de vinos

* Recomendaciones en clustering en Netflix
» Evaluacion de sentimiento en red
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Experiencia

O

» Trataremos de poner nuestra intuicion en
competicion con la maquina.
No modificaremos los pesos, pero si su orden de importancia
Lo haremos con una votacion - mqlicker

Cada usuario debe puntuar cada uno de estos parametros por
orden de importancia

1: poco importante, 5: muy importante
Nos conectamos a http://respond.cc

Cada usuario proporciona los valores de 1 a 5 para los
parametros elegidos

Comparamos los resultados con el modelo




Conclusiones
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Despedida
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