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Ciclo de webinars sobre Inteligencia Artificial

Webinar 1: Webinar 2: Webinar 3.
Oportunidades de negocio que ofrece la Proyectos de Inteligencia Casos practicos de empresas basadas en
Inteligencia Artificial Artificial Inteligencia Artificial
Online | 16 septiembre 2022 | 11:00 - 11:30 h Online | 28 octubre 2022 | 11:00 -11:30 h Online | 25 noviembre 2022 | 11:00 - 11:30 h
(Gratuito y acceso libre) (Gratuito y acceso libre) (Gratuito y acceso libre)
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Miguel Angel Roman

[

* Ingeniero de Telecomunicaciones,

Ingeniero de Informatica y Doctor

en Inteligencia Artificial.

Co-Fundador del Instituto

de Inteligencia Artificial.

Ha dirigido centros de |+D para grandes

empresas.
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Oficina de Transformacion Digital “Acelera Pyme”

OFICINA

Acelera i INDUSTIIQIEARLES
pyme | 9.

e VICEPRESIDENCIA * X 5
PRIMERA DEL GOBIERNO * *
1= GOBIERNC & *
i DE ESPANA MINISTERIO SECRETARIA DE ESTADO :
o | |I I_Q ' DE ASUNTOS ECONOMICOS DE DIGITALIZACION @ * *
¥ TRANSFORMACION DIGITAL  E INTELIGENCIA ARTIFICIAL ST 4

UNION EUROPEA
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“La Inteligencia Artificial es
el Red Bull del Software”

La |A te da aaaalas.

@ Instituto de Intefigencia Artificial S.L.




Ingredientes de la IA

CAPACIDPAD DE COMPUTO INFRAESTRUCTURA

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Ciclo de Vida - Software 2.0

ADQUISICION ENTRENAMIENTO PESPLIEGUE Y
PE PATOS DEL MOTPELO MEJORA CONTINUA

PREPARACION EVALUACION DE
PE PATOS RESULTADOS

MLOps

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




¢ cuando usar ML?
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;. cuando usar ML?

* Cuando el problema consiste en encontrar patrones complejos
a partir de datos

* Cuando esos patrones no se pueden modelar mediante simples
formulas o reglas conocidas

* Cuando tenemos suficientes datos que representan esos
patrones

* Cuando a partir de los datos de entrenamiento se puede
generalizar a otros datos nunca vistos

* Cuando se puede tolerar cierto error en los resultados

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




¢, Qué aplicaciones de ML “funcionan” hoy?
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¢, Qué aplicaciones de ML “funcionan” hoy?

Aprendizaje supervisado (datos etiquetados): * Aprendizaje no supervisado (no hay que etiquetar datos):

* Predecir datos tabulares y series temporales * Detectar anomalias, hacer clustering y reducir la

~ Clasificar datos tabulares, imagenes, audio, texto, etc. dimensionalidad de datos

. i * Generar recomendaciones “buenas” en general
* Detectar objetos y pose en imagenes

* Reconocer caras, imagenes similares o palabras

* Pasar de audio a texto y de texto a audio ;
cercanas segun un corpus

Traducir texto entre idiomas * Generar imagenes (deepfakes, transferencia de estilo,
* Crear un chatbot en un entorno acotado colorizacion, superresolucion, ...) y texto (GPT-3)

* Aprendizaje por refuerzo (con simulador de %scenario):

* Juegos y asimilados

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Machine Learning en Produccion

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Machine Learning en Produccion

Esperado:

1.
2.
3.

Adquirir datos
Entrenar modelo
Desplegar modelo

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.



Machine Learning en Produccion

Esperado:

1. Adquirir datos

2. Entrenar modelo
3. Desplegar modelo

Realidad:

ol L - ol

Elegir métrica a optimizar
Adquirir datos

Entrenar modelo

Los datos tienen errores, limpiar datos
Reentrenar modelo

Los datos son insuficientes, adquirir mas datos
Reentrenar modelo

Desplegar modelo

El modelo falla en produccion con datos nuevos

. Adquirir mas datos

. Reentrenar modelo

. Desplegar modelo

. El modelo funciona, las metricas de negocio empeoran
. Volver al punto 1

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Machine Learning en Produccion

» ¢ Por qué es tan dificil pasar del articulo cientifico (paper) a la realidad?

Investigacion Produccion

Objetivo Métricas de evaluacion Metricas de negocio
Datos Fijos, publicos Cambiantes, privados
Prioridad Entrenamiento Inferencia
Sesgos Opcional Critico
Interpretabilidad Opcional Importante
MLOps Accesorio Furidamental

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Gestion de los Datos

80% del esfuerzo total: adquisicion, preparacion y visualizacion (EDA)

Adquirir mas datos siempre ayuda, aumentar datos como segunda opcion, y generar datos sintéticos como tercera opcion

El versionado de datos es igual de importante que el versionado de cédigo para reproducir experimentos:

* Nivel 1: cada experimento tiene una copia de los datos utilizados

* Nivel 2: cada experimento tiene un fichero de metadatos que apunta a los ficheros de datos utilizados

* Nivel 3: herramienta especifica de versionado de conjuntos de datos
Si tenemos pocas etiquetas — aprendizaje semi-supervisado
Si tenemos problemas de privacidad — aprendizaje federado

P

e S\ N
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Deuda Técnica

* Definicion: esfuerzo de desarrollo que se deja para mas adelante con el fin de llegar antes al mercado

* Se encuentra principalmente en datos e infraestructura (no en el cédigo de los modelos) — MLOps

o \:zidmm {-;15;325; Monitorizacién .
1 » Adquisicion
Configuracion de Datos Infraestructura
de servicio
ML EDA
Extraccion de Gestién del
caracteristicas proyecto

Fuente: hitps://research.qoogle/pubs/pub43146/
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Entrenamiento y Evaluacion

Utilizar librerias probadas Empezar con valores por defecto
Vigilar inestabilidad numeérica Comparar con articulos cientificos

sobreajustar el mismo lote para problemas similares

Bajo

desempefio
= = de un modelo

Empezar con el modelo mas simple posible Entrenar con un subconjunto

Utilizar modelos predefinidos pequeno y medir convergencia
Realizar un EDA riguroso

Fuente: hitps://fullstackdeepleamning.com/spring2021/lecture- 7/
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Monitorizacion

* La distribucion de los datos en produccion no es la esperada (0.0.d. y ejemplos ‘long tail’)
> Deriva de concepto: los resultados esperados cambian con el tiempo

* Ejemplo: un predictor de ventas falla porque el poder adquisitivo de los clientes baja
* Deriva de datos: los datos de entrada cambian con el tiempo

* Ejemplo: un detector de spam falla porque los textos son mas sofisticados

? 0. --- i O -
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Clasificador Original Deriva de Concepto Deriva de Datos
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Caso p raCtI CO : BOOklngn{" {:‘}}E EF!] 150 Successful Machine Learning Models: 6 Lessons Learned

at Booking.com
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Cifras 2019: ABSTRACT | iNTRODUCTION
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> 28M de alojamientos o e e T e S e
* >100M usuarios e e R T T
* >1M noches reservadas al dia e | S s

» $15066 Millones al afio ingresos N i, | A o e

Retos de la plataforma: el
» Se juega mucho en las recomendaciones (no hay vuelta atras)

* Poca informacion del usuario en cada busqueda

* Decision muy compleja (destino, fechas, tipo de alojamiento, ubicacion, etc...)

» Oferta dinamica (precio, disponibilidad)

» Siempre en arranque frio (usuarios viajan 1-2 veces al afo, nuevas acomodaciones cada dia)
* Contenido muy rico (nUmero de bafos, aire acondicionado, wifi, ...)

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Cuando una recomendacion falla...

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Cuando una recomendacion falla...

A iiaes © Instituto de Inteligencia Artifical S.L.



Cuando una recomendacion acierta...

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Cuando una recomendacion acierta...
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Aplicaciones de ML en Booking

* El aprendizaje automatico es la navaja suiza
para el desarrollo de software

* Tipos de modelos:

* Modelos especificos para un caso de uso
(recomendacion de mejores ofertas)

> Modelos como capa semantica para nuevos
casos de uso (prediccion de flexibilidad de
fechas de un viajero)

Leccion 1: “El impacto de los modelos basados en machine learning
es positivo frente a otros basados en reglas”

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Modelo vs. Negocio

* No hay correlacion entre la métrica del modelo y la métrica del negocio

Relative Diference in Conversion Rate

Leccion 2: “La métrica del modelo verifica la salud del

0.010
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=0.010

-0.015
-0.10 -0.05 0.00 005

sigmihicant
MNon-Significant

0.10 015 020 0.25% 0.30
Helalrye Difterence in Performance

(.35

mismo, pero no varia a la par que la metrica de negocio”
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Construccion de Problema

> Proceso iterativo para elegir la mejor configuracion del problema

> Criterios de seleccion de problemas:
> Dificultad de aprendizaje A
> Cercania de los datos disponibles con el concepto a predecir
> Sesgo de seleccion de etiquetas

Leccion 3: “Para generar valor en el negocio ademas de mejorar el modelo,
tambien resulta muy efectivo cambiar la configuracion del problema”

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




El tiempo es oro

> Escalabilidad horizontal de modelos (redundancia)

> Motor de inferencia desarrollado internamente

> Estudio de ablacion de parametros \
* Modelo precalculado y cacheado
* Llamada en blogque

-

(@

> Minimizar preprocesado de datos

Leccion 4: “La inferencia de modelos introduce una significativa latencia que afecta
directamente a la métrica de negocio mas importante, el ratio de conversion”

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Monitorizacion de modelos

Al utilizar un modelo en produccion: High Bayes error Out of scale feature
* Etiquetas reales no siempre se conocen il

|

Etiquetas reales se reciben con mucho retraso

Las metricas predictivas tradicionales no se 0 me——
pUEdEﬂ Elphl.'_';ar' en prﬂdUGCIGH Sparse model : Good discriminator

Alternativa mediante heuristica: Analisis de
Distribucion de Respuestas il |

Leccion 5: “El Andlisis de Distribucion de Respuestas ha
demostrado ser una herramienta muy util que permite
detectar defectos en los modelos lo ‘antes posible™

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Evaluacion de resultados

* Ensayos Controlados Aleatorizados (~A/B Testing) adaptados al modelado predictivo

Experiment sample Experiment sample

Control group Treatment group 1 Treatment group 2
Model! Invoked Mode! Invoked

Control group Treatment group 1 | Treatment group 2
Model 1 invoked | Both Models Invoked | Both Models Invoked
Use Model 2 Quiput | Use Model 1 Output

Triggered = Models
Mot Treated Disagree

Triggered = Model
Qutput meets
Not Treated criteria

Treated Not Treated

Treated Not Treated

Leccion 6: “La sofisticacion de las herramientas de experimentacion en
campo mejora el ciclo iterativo, ofreciendo estimaciones rapidas, fiables y
precisas del efecto de nuestras decisiones y la validez de nuestras hipotesis”

@ Instituto de Inteligencia Artificial S.L.




Conclusion
Modelo

> Estas lecciones les ayudan a mejorar el ciclo
de desarrollo de modelos

* Integran ideas de varias disciplinas:
programacion, ingenieria de software,
experiencia de usuario, inferencia causal, etc.
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Hipotesis Ekparimantﬂ

“Iteracion basada en hipotesis e integracion interdisciplinar son
las claves para generar valor con machine learning”
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iGracias!

Miguel A. Roman
ma@iia.es
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iGracias!

Miguel A. Roman
ma@iia.es

https://explicable.iia.es
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