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1. INTRODUCCION

Azure ML es un servicio que esta basado en la plataforma “Microsoft Azure”. Azure ML, al
igual que el resto de las aplicaciones de “Microsoft Azure”, esta basado en la nube, por lo que
no es necesario ningun tipo de infraestructura previa para llevar a cabo proyectos. Ademas,
es un servicio cien por cien plataforma de servicio (PaaS), esto hace que herede ciertas
ventajas de muchos otros servicios de plataforma. Algunas de ellas son: Rapido
aprovisionamiento, alta disponibilidad, escalabilidad, manejo de la infraestructura, etc.

En Stratebi, como Partners Certificados en Microsoft y especialistas en Analytics, os vamos a
contar los principales puntos.

Ademas, Azure ML se utiliza para el desarrollo de modelos de Machine Learning, desde el
entrenamiento del modelo, hasta su implementacion y automatizacion de este. También es
posible realizar un seguimiento de los modelos de Machine Learning que se hayan disenado
e implementado.

Esta plataforma esta disefiada para ser usada en la implementacion de diferentes tipos de
algoritmos de Machine Learning, tanto de Supervised Machine Learning, Unsupervised
Machine Learning como en Deep Learning, etc.

Asimismo, Azure ML ofrece distintas soluciones para diferentes flujos de trabajo de Machine
Learning. Algunas de ellas se presentan a continuacion:

e £l disenador de Azure ML (version preliminar): se trata de modulos que te permiten
implementar modelos de Machine Learning sin utilizar una sola linea de cadigo,
utilizando el método "arrastrary colocar”.

e (uadernos de Jupyter Notebook: Azure ML te permite utilizar tus propios scripts de
codigo utilizando los SDK para Python y R. También puedes usar los cuadernos de
ejemplo que puedes encontrar en la plataforma.

e Extension de Visual Studio Code.

e (LI de Machine Learning.

e También puedes utilizar diferentes plataformas Open Source como PyTorch, TensorFlow,
Scikit-Learn, etc.

Por otra parte, Azure ML ha sido desarrollada para que pueda ser utilizada tanto por
principiantes en el mundo de la ciencia de datos, como por profesionales del sector. Como se
ha dicho en el apartado anterior, Azure ML tiene diferentes opciones a la hora de empezar a
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trabajar en su plataforma. Una de ellas es hacer uso de cuadernos de Python para el
entrenamiento e implementacion de modelos de Machine Learning, utilizando los SDK para
Pythony R.

Otra opcion es usar el disenador de tipo "arrastrar y colocar" para crear e implementar los
modelos de Machine Learning. También existe otra alternativa que consiste en hacer uso del
Machine Learning Automatizado para el desarrollo de modelos de Machine Learning.

En este documento se va a explicar paso a paso como utilizar la plataforma de Azure ML,
resolviendo un caso de uso real. Se va a presentar un problema de clasificacion, y se
analizara como seria implementar haciendo uso de la plataforma de Azure ML, una solucion
a un problema real para predecir el abandono de los clientes de un banco, en funcion de sus
caracteristicas. Esta demostracion se hara utilizando los tres métodos descritos en el
parrafo anterior.
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2. CONTEXTUALIZACION

Hoy en dia, el mundo genera una cantidad ingente de datos diariamente, de ahi la aparicion
del término "Big Data". Estos datos son una fuente de informacion para poder predecir
comportamientos de la sociedad o poblacion de la que obtenemos las muestras.

Debido a ello, cada vez es mas necesario herramientas potentes capaces de trabajar con
volimenes gigantescos de informacion. Un requisito indispensable para la realizacion de un
proyecto de Big Data con éxito es que los usuarios puedan interactuar con la informacion, a
través de una interfaz sencilla. Con esta idea surgi6 el concepto de “nube”, como solucién
para el almacenamiento de esa enorme cantidad de datos generada diariamente en nuestra
sociedad.

La “nube o cloud”, no es mas que un término utilizado para describir una red enorme de
servidores remotos de todo el mundo que estan interconectados para funcionar como un
Unico ecosistema. Basicamente, en lugar de acceder a archivos y datos de manera local,
accede a ellos desde cualquier dispositivo con conexion a internet. Esto fue un gran avance,
ya que ahora se puede disponer de la informacion independientemente de donde se esté,
siempre vy cuando se tenga conexion a internet. En este punto, quizas lo mas relevante sea
destacar que al contar con diferentes protocolos de seguridad y posibilidad de almacenar
copias de seguridad un nimero de veces ilimitado, la nube es una buena opciéon como
solucion Big Data para un proyecto empresarial.

Debido a la enorme cantidad de informacion que se produce al dia, era fundamental
encontrar una solucion que fuese capaz de gestionarla, y ademas extraer de ella
conclusiones para mejorar el sistema productivo de las empresas y del mundo en general.
Es entonces cuando aparecen maquinas que son capaces de hacer predicciones precisas sin
que necesariamente estén programadas para ello. Y es precisamente esa capacidad que
tienen las maquinas de aprender por si mismas a partir de un conjunto de datos dado alo
que se llama “Aprendizaje Automatico o Machine Learning”. Ademas, las maquinas son
capaces también de cambiar y ajustar los distintos algoritmos mientras que procesan
informacion y conocen el entorno.

En el apartado anterior, se ha definido Azure ML como un servicio cien por cien plataforma
de servicio (PaaS). Cuando se habla de plataforma como servicio (PaaS), plataforma de
aplicacion como servicio (@aPaaS) o servicio basado en la plataforma, se habla de una
categoria de servicios de computacion en la nube que proporciona una plataforma que
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AZURE MACHINE LEARNING

En primer lugar, es importante conocer cuales son las empresas pioneras en proporcionar
servicios de Big Data en la nube. Estas empresas son: Amazon Web Services (AWS), Google
Cloud Platform (GCP) y Microsoft Azure.

Como se ha mencionado en el apartado anterior, implementar una solucion basada en la
nube, aparte de ser mas segura, permite a las empresas ahorrar en costes, ya que teniendo
acceso a una de las tres plataformas anteriores que proporcionan servicios en el cloud, y
configurando el entorno de desarrollo en el que se va a trabajar, es posible tener acceso a la
infraestructura necesaria para empezar a trabajar en un proyecto, sin costes adicionales,
mas que los del tipo de subscripcion que se desee, en funcion de la necesidad que se quiera
cubrir, 0 el proyecto que se quiera abordar. Del tipo de subscripciones que existen en Azure
ML se hablara mas adelante.

Es importante recalcar que el concepto de servicios en la nube, aunque en términos
meramente tedricos, sea aplicado a nivel empresarial, también pueden ser utilizados por
cualquier usuario que quiera disfrutar de las maltiples funcionalidades de estos servicios.
Esto es gracias a que las tres empresas mencionadas antes, ofrecen diferentes opciones en
el uso de sus servicios. Normalmente se puede disponer de unos servicios con una
cobertura minima de manera totalmente gratuita. La cuota que se paga por estos servicios
varia mucho en funcion de la cantidad, potencia que se demande, nimero de servidores
virtuales que se quieran utilizar, etc. En los tres casos no existen costes iniciales ni cargos

por cancelacion, y ademas se paga solamente por el uso de los servicios que se utilicen.

A continuacion, se enumeran algunas razones para usar Microsoft Azure como empresa

proveedora de tus servicios en la nube:

e Azure tiene unas restricciones mas estrictas que AWS o GCP, por lo que contaras
con mayor proteccion en la nube.

e Debido a sus numerosas soluciones vanguardistas en el sector del cloud, es la
plataforma lider por excelencia en proveer este tipo de servicios. Es la empresa que
cuenta con el mayor nimero de regiones con servicios en la nube.

e Azure permite la integracidn de sus servicios con otras soluciones, herramientas o
lenguajes de programacion de cddigo abierto, etc.
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e Debido a que Microsoft Azure se basa en el GPU para los procesos de sus servicios,
posee una alta capacidad de cdmputo de proceso, lo que te permite agilizar el
aprendizaje de las maquinas, hacer diferentes simulaciones, hacer analisis de datos en
tiempo real, etc., todo ello con un alto rendimiento.

e Tiene soluciones totalmente enfocadas a la investigacion y analisis de negocios,
tales como soluciones implementadas ya para la prevision de la demanda,
optimizacion de inventarios, etc.

e Cuenta con una herramienta propia Azure Cost Management, con el cual puedes
controlar la asignacién de costos, mediante la optimizacion del gasto, te permite
también la eleccion del tamafio de las maquinas virtuales que vayas a utilizar en tu
proyecto, asi como ir visualizando los resultados que se van obteniendo.

Todas las empresas mencionadas anteriormente, ofrecen diferentes servicios en el cloud,
gue consisten basicamente en automatizar ciertos procesos dentro de un proyecto,
buscando optimizar costes, recursos y tiempo.

El debate al que se enfrenta cualquier empresa que quiera hacer uso de estas soluciones de
Machine Learning en la nube esta clara: Qué procesos automatizar y cuales no. En la
mavyoria de los casos casi nunca se automatiza el proceso entero. Muchas veces el miedo a
la innovacion y/o a lo desconocido, conlleva el rechazo de este tipo de soluciones que te
automatizan todas las fases de un proyecto de Machine Learning. Normalmente esto es
debido al desconocimiento respecto a uso y alcance de estas soluciones. Muchas veces se
prefiere realizar un proyecto por la via tradicional, y se termina por utilizar los recursos que
se sabe que funcionan, como puede en este caso, un equipo de cientificos de datos.

Y es verdad que la automatizacion completa de procesos de Machine Learning no se da en
casi ninguna empresa hoy en dia. La Gnica empresa dedicada a procesos de Automatizacion
de Machine Learning al completo es DataRobot que fue fundada en 2012. También hay que
destacar que cada vez mas, las empresas estan apostando por la robotizacion y
automatizacion de procesos, consiguiendo con ello mejorar su productividad y reducir

costes, entre sus numerosas ventajas.

En este documento solo se realizara la demostracion del funcionamiento de Azure ML, la
cual no solo se integra perfectamente con otros servicios de la plataforma de Microsoft
Azure, sino que también lo hace con distintas herramientas “open source” (Git, MLFlow, etc).
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Para concluir con este apartado se hablara de las diferencias existentes entre Azure ML
Studio (clasico) y Azure ML. También se comentaran los diferentes tipos y opciones de
subscripcion que existen, y finalmente se comentara la proyeccion a futuro que tiene esta
plataforma como servicio, asi como proximas releases.

En primer lugar, solo existe una gran diferencia entre Azure ML Studio (clasico) y Azure ML, y
esta es que mientras Azure ML provee tanto de la opcion de usar los SDK para Python y R,
ademas del disefador d tipo “arrastrary colocar”, Azure ML Studio (clasico), solo cuenta con
esta segunda opcion. Por ello, es recomendable que los nuevos usuarios utilicen Azure ML,
al ser una opcion mas completa y vanguardista.

En segundo lugar, en cuanto a los diferentes tipos de subscripcion existentes, Azure ML
ofrece dos opciones en funcion de la necesidad de Machine Learning que se desee cubrir:

e Basic (disponibilidad general).

e Enterprise (version preliminar).
En funcion de la opcion elegida, se tendran unas herramientas de Machine Learning u otras.

Mientras que en el caso de la opcion Basic, en la que solo se paga por los recursos utilizados
en el proceso de Machine Learning, en la edicion Enterprise, se cobrara solamente el
consumo de Azure, siempre y cuando se tenga la version preliminar activa. Puede consultar
con mas detalle los precios en esta pagina web: https://azure.microsoft.com/en-

us/pricing/details/machine-learning/.

El tipo de opcion se tiene que asignar cada vez que se cree un area de trabajo. Y es posible
actualizar el tipo de opcion que se haya elegido para su area de trabajo. Para mas
informacion sobre como hacerlo: https://docs.microsoft.com/es-es/azure/machine-

learning/how-to-manage-workspace#fupgrade.

Cabe destacar que la edicion Enterprise tiene consigo ventajas respecto a la opcion Basic,
tales como la existencia de caracteristicas mejoradas, la posibilidad de implementar
modelos de Machine Learning con poco codigo, y un nivel de seguridad mayor.

Por ltimo, la tltima release de Azure ML se realiz6 el 11/03/2020, y en ella se incorporaron
nuevas funcionalidades, y mejoras y correcciones de errores, de algunas de sus
caracteristicas anteriores. Entre ellas destacan:

e Estaversion vaa ser la dltima version compatible con Python 2.7.
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4. CONCEPTOS Y TERMINOLOGIA

En esta parte, se va a introducir solamente aquella terminologia que se ha considerado
como fundamental para poder entender las diferentes demostraciones que se van a realizar
utilizando Azure ML. Para ampliar los conceptos, puede consultar esta pagina web:
https://docs.microsoft.com/es-es/azure/machine-learning/concept-azure-machine-

learning-architecture. También se han incluido definiciones de las principales métricas de

clasificacion, que a su vez son las mas utilizadas en el campo de la Estadistica y Machine
Learning, para cuantificar y medir como de bueno es un modelo de clasificacion.

En apartados anteriores se ha introducido el término de SDK para Python. El SDK de Azure
para Python es un conjunto de bibliotecas que le permiten trabajar en Azure para sus
necesidades de administracion, tiempo de ejecucion o datos.

Cuando se habla de Actividades, esto no es mas que una operacion que tarda en ejecutarse
un periodo de tiempo largo. Las actividades permiten la supervision de todo el proceso de las
operaciones que se realicen a través del SDK o de la interfaz de usuario web.

Un término importante es el de Area de trabajo, el cual es un punto central que permite
interactuar y trabajar con los distintos objetos que cree al realizar su proyecto de Machine
Learning. También es posible compartir un area de trabajo con diferentes usuarios de su
organizacion, etc.

Un Experimento es un conjunto de ejecuciones de un script en concreto. Un experimento
siempre forma parte de un area de trabajo. Es importante poner un nombre al experimento
gque se esté realizando al enviar una ejecucién. Si esto no se hace se crea de manera
automatica un experimento nuevo con ese nombre. Cuando se realiza un experimento, toda

la informacion relativa a la ejecucion que se realice se guarda en él.

Una Ejecucion es una Gnica ejecucion de un script de entrenamiento. Varias ejecuciones dan
lugar a un experimento. Azure ML deja registradas todas las ejecuciones que se hagan, vy
ademas almacenainformacion sobre el experimento (Marcas de tiempo y duracion, diferentes
meétricas del script, archivos de salida, directorio donde se encuentran los scripts antes de la
ejecucion, etc.)

Cuando se realiza un envio de un script para el entrenamiento de un modelo de Machine
Learning, se produce una ejecucion. Una ejecucion puede estar formada por un nimero de
gjecuciones ilimitado.
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Cuando se habla de cdmo se debe de ejecutar un script en un destino predefinido a través de
una serie de instrucciones, aparece el concepto de Configuracion de ejecucion. Una
configuracion de ejecucion puede ser guardada junto con el script de entrenamiento en un
archivo del directorio, o usarse en el envio de la ejecucion mediante la creacion de un objeto

en la memoria.

Cuando se quiere crear o administrar un flujo de trabajo dentro de un proceso de Machine
Learning se utilizan las Canalizaciones de Machine Learning. Una canalizacion puede estar
formada por distintas fases, y cada fase puede estar a su vez compuesta por diferentes pasos.
Estos a su vez pueden ser ejecutados en varios destinos de proceso. También pueden ser
gjecutados sin necesidad de volver a ejecutar los pasos anteriores, si estos no han sido
modificados. Las canalizaciones pueden ser reutilizadas si los datos no han sido cambiados.

Probablemente uno de los términos mas importantes en Azure ML sea el de Modelos.
Basicamente un modelo es un script de codigo que tiene una entrada y una salida. Azure ML
tiene una serie de algoritmos ya predefinidos vy preparados para crear un modelo de Machine
Learning. Cuando se habla de Entrenamiento, esto es un proceso que de manera repetitiva
genera un modelo entrenado, el cual tiene un proceso de aprendizaje que le permite absorber
toda lainformacion recibida en ese proceso de aprendizaje durante el proceso de aprendizaje.

Cuando se realiza una ejecucion se crea de manera automatica un modelo. También es posible
utilizar un modelo que haya sido ya previamente entrenado fuera del entorno de Azure ML.
Un modelo puede ser registrado en un area de trabajo. Cuando se crea un modelo de Machine
Learning, se puede elegir de entre diferentes bibliotecas open source (Scikit-Learn, XGBoost,
PyTorch, TensorFlow, etc.), el que se prefiera.

Cada modelo se identifica por un nombre y una version. Cuando se produce un registro con
un mismo nombre, Azure ML interpreta que es una version nueva, y esta se incrementa y se
registra con el nombre que se le haya dado. El Registro de modelos contiene un seguimiento
de todos los modelos existentes en el area de trabajo. Cuando se haya registrado el modelo,
se le puede dar una etiqueta de metadatos de manera adicional, para posteriormente poder
utilizar esa etiqueta al buscar los modelos. Obviamente no es posible eliminar un modelo
registrado si se esta haciendo uso de este.

Cuando se habla de Entornos de Azure ML, se habla de entidades con control de versiones en
el area de trabajo, que hacen que los flujos de trabajo de Machine Learning sean reproducibles,
auditables y portatiles en diferentes destinos de proceso. Se utilizan también para definir la
configuracion (Docker, Python, Spark, etc.) que vaya a ser utilizada a la hora de crear un
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entorno de trabajo. Se pueden reutilizar entornos tanto para la parte del entrenamiento del
modelo, como en la de implementacion.

Como se ha comentado unas lineas mas arriba, se pueden utilizar diferentes bibliotecas open
source, tales como PyTorch, TensorFlow, Scikit-Learn, etc. Pero no solo eso, sino que ademas
para facilitar el entrenamiento de los modelos haciendo uso de esas bibliotecas, aparece un
nuevo término: Estimator. Este le permitira crear de una manera muy sencilla diferentes
configuraciones de ejecucion. Normalmente se usara un objeto estimator genérico para la
parte del entrenamiento del modelo de Machine Learning.

De manera muy simplificada, un Punto de Conexion es utilizada en las implementaciones que
se hagan de los dispositivos integrados y consiste en crear una instancia del modelo en un

servicio web, el cual puede encontrarse en un médulo loT o en el cloud.

Una Instancia de proceso puede ser utilizada como destino de proceso en los trabajos de
entrenamiento e inferencia. Consiste en una estacion de trabajo administrada por completo
en el cloud, v que esta formada por distintas herramientas y entornos ya instalados para la
creacion de modelos de Machine Learning.

Para finalizar la primera parte de los conceptos sobre Azure ML, se define Destino de proceso
como el lugar donde puede ser ubicado el recurso de proceso (tanto en su equipo local como
en el cloud), en el que posteriormente se va a ejecutar el script de entrenamiento o se hospeda
la implementacion que se haga del servicio web.

A continuacion, se introduciran los conceptos de las principales métricas de evaluacion de los
modelos de clasificacion.

En términos generales, una Matriz de Confusion es una herramienta que permite la
visualizacion de como de bueno es un algoritmo que se emplea en aprendizaje supervisado.
Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase, mientras que
cada fila representa a las instancias en la clase real.

Una de las ventajas de utilizar esta métrica es que, al ser un método tan visual, te permite
rapidamente cuantificar cuantas clases estas prediciendo de forma correcta, y cuales no.

Predicted

Confusion Matrix

Negative Positive

Negative True Negative

Actual
Positive False Negative
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e True positive — actual = 1, predicted =1
e False positive — actual = 0, predicted = 1
e False negative — actual = 1, predicted =0
e True negative — actual = 0, predicted =0

La Precision o Accuracy es la relacion entre el nimero de predicciones correctas y el nGmero
total de muestras de entrada. Suele funcionar bien solo si hay el mismo nimero de muestras
que pertenecen a cada clase.

+
TP+ TN

Accuracy = =

Fraction predicted TP+TN+FP+FN
correctly

Recall o Sensitivity calcula cuantos de los positivos reales captura nuestro modelo al

etiquetarlo como positivo (verdadero positivo). Recall sera la métrica del modelo que se usara
para seleccionar nuestro mejor modelo cuando haya un alto costo asociado con Falso

TP ‘
Recall = - _ -

(Sensitivity) TP+ FN ‘
Fraction of positives

predicted correctly

negativo.

F1-score es la media armoénica entre precision y recuperacion. El rango para la puntuacion F1
es [0, 1]. Le dice qué tan preciso es su clasificador (cuantas instancias clasifica

correctamente), asi como qué tan robusto es (no pierde un nimero significativo de instancias).

Pl — 2 _ 2 x (precision *recall)
B 1 n 1 precision + recall
precision ' recall
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Area Under Curve (AUC) es una de las métricas mas utilizadas para la evaluacion. Se utiliza
para problemas de clasificacion binaria. El AUC de un clasificador es igual a la probabilidad de
que el clasificador clasifique un ejemplo positivo elegido al azar mas alto que un ejemplo
negativo elegido al azar. Cuanto mayor sea el area bajo la curva, mejor sera nuestro modelo.

Una Curva ROC es una representacion grafica de la sensibilidad frente a la especificidad para
un sistema clasificador binario segln se varia el umbral de discriminacion. Otra interpretacion
de este grafico es la representacion de la razon o ratio de verdaderos positivos (VPR = Razén
de Verdaderos Positivos) frente a la razon o ratio de falsos positivos (FPR = Razon de Falsos
Positivos) también segln se varia el umbral de discriminacion (valor a partir del cual decidimos
gue un caso es un positivo). Cuanto mayor sea el area bajo la curva, mejor sera nuestro
modelo.
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En este apartado se va a introducir la interfaz del portal de Microsoft Azure.

Una vez que creada una cuenta nueva de Azure, vy previamente habiendo completado todo el

proceso de registro (registro con el correo profesional (live, Outlook, etc.), validacion del

numero de teléfono introducido, configuracion de la tarjeta de crédito, y se hayan aceptado

las condiciones de Azure), aparece la siguiente imagen del portal de Microsoft Azure. En ella

se pueden ver los diferentes servicios que estan disponibles.

En la parte de arriba aparecen diferentes opciones para configurar el portal de Azure. A la

izquierda aparece un desplegable, que si se abre contiene los diferentes servicios que tiene

Azure dentro de la plataforma. Si pulsa en la opcion “All services”, podra ver todos los

servicios con los que puede trabajar en Azure Microsoft.

Microsoft Azure £ Search resources, services, and docs (G+/)

Azure services

+ Create a resource

patriciavaquero@strate... @

STRATERLCOM 0

& rome [¢] —_ = -~ a5 &>
+ @ - s U e oo '9
(1 Dashboard
cate Virtual App Services Storage SQLdatabases  Azure Database  Azure Cosmos  Kubernetes  Function App  More service
= Allsarvices resource machines accounts for Postgres 08 services
TAVORITES
HH Al resources i
Navigate
[##) Resource groups
App Servi ann .
@ App senvices Subscriptions [#)  Resource groups EEE  Allresources Dashboard
%> Function App
@ sQL databases
% Agure Cosmos DB Tools
I8 virtual machines
Microsoft | Cost Management
€ Load balancers é e
 Lea with free online ur apps and Analyze and optimize your

&= Storage accounts Infrastructure

Infrastructure

training from Microsoft
> Virtual networks

$ Azure Active Directory
@ Monitor

Useful links
& Advisor

BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE
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EJEMPLO 1

Antes de entrar con las demostraciones, me parece relevante incluir en este apartado, el
término Flujo de trabajo.

En términos generales, cualquier modelo de Machine Learning esta compuesto por un flujo
de trabajo similar, consistente en los siguientes pasos:

1. Entrenamiento del modelo

e Se crea el modelo mediante scripts en Python o en R, o bien mediante la opcion del
disenador visual.

e Setiene que configurar el destino de proceso.

e Paraque los scripts sean ejecutados en un entorno, debe ser enviados a un destino
de proceso previamente configurado en ese entorno. En la parte del entrenamiento
de los modelos de Machine Learning, los scripts pueden leer y escribir en almacenes
de datos. Cualquier salida generada en el proceso del entrenamiento del modelo,
sera guardada como una ejecucion en su area de trabajo, y ademas formaran lo que
se llaman experimentos.

2. Paquete: Las ejecuciones realizadas con éxito seran almacenadas en un registro de
modelos.

3. Validacion del experimento: Si los resultados obtenidos no son los esperados,
vuelva al paso uno vy repita los scripts.

4. Implementacion del modelo: El modelo desarrollado puede ser implementado, tanto
en un servicio Web de Azure, como en un dispositivo loT Edge.

5. Supervision.

A continuacion, una vez realizada esa introduccion tedrica fundamental para entender lo que
se va a realizar en las posteriores demostraciones, se seguira explicando como crear un
espacio de trabajo nuevo.

Lo primero que se tiene que hacer antes de nada es crear un “Resource group”. Esto es el
grupo de recursos con los servicios que se utilizaran para un proyecto. En este caso se le ha
llamado “AzureML _Patricia”.
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P Search resources, services, and docs (G+/)

Home > Resource groups > Create a resource group

Create a resource group X

Basics Tags  Review + create

Resource group - A container that holds related resources for an Azure solution. The resource group can include all the
resources for the solution, or only those resources that you want to manage as a group. You decide how you want to
allocate resources to resource groups based on what makes the most sense for your organization. Learn more [

Project details

Subscription * (@ | Microsoft Partner Network W |

Resource group * (O | AzureML Patricia \/|

Resource details

Region* @ | (Europe) West Europe % |

Review + create < Previous xt : Tags >

Después se crea un “Workspace” llamado “Demo”.

Home > Resource groups > AzureML-Patricia > New > Machine Learning > Machine Learning

Machine Learning

Main* Tags  Review *

Workspace Name *

[ Demo ]
Subscription

[ Microsoft Partner Network v |
Resource group

[ AzureMLPatricia v |
Create new

Location

(Europe) West Europe

Workspace edition View full pricing details ()

‘ Enterprise v ‘

@ For your convenience, these resources are added automatically to the workspace, if regionally available: Azure
storage, Azure Application Insights and Azure Key Vault
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En la siguiente imagen se puede ver que el “Workspace” llamado “Demo” se ha creado con
éxito.

= Microsoft Azure P Search resources, services, and docs (G+/)

Home > MicrosoftMachineLearningServices | Overview

", Microsoft.MachineLearningServices | Overview * X
sepicyment
|;- Search (Ctrl+/ o [i] Delete Ty Redeploy () Refresh
&= Overview .
Overvie | @ Your deployment is complete
B2 Inputs
" & Deployment name: Microsoft MachineLearningServices  Start time:  5/18/2020, 2:28:51 PM
Outputs Subscription: Correlation ID;  29b35d00-eb3d-4122-aa%d-4347408d07b3 0
Resource group:
Template Security Center
“ Deployment details (Download) ‘ Secure your apps and infrastructure
Go to Azure security center >
Resource Type Status. Operation details
Free Microsoft tutorials
@ Demo Microsoft Machinelear.. OK Operation details Start learning today >
@  demod043934941 Microsoft.nsights/com... OK Operation details
Work with an expert
@  demod564767844 Microsoft KeyVault/vaults OK Operation details Azure experts are service provider partners
©  demod628026887 Microsoft Storage/stora... OK Operation details R T I

and be your first line of support.

Find an Azure expert
“~ Next steps

Go to resource

Finalmente, en la siguiente imagen aparecen todos los detalles del “Workspace” en el que se
trabajara. Hay que pulsar en “Launch now"” para empezar a trabajar en Microsoft Azure
Machine Learning.

Microsoft.MachineLearningServices | Overview Demo
Demo X
pachine Learning
O Search (Ctil+/ N 4 Download configjson | [ii] Delete
N Workspace edition : Enterprise Storage : demo462802688
& Overview : Enterp 9 : '
Resource group  : AzureML-Patricia Registry
@ Activity log
Location : West Europe Key Vault demo4564767844

0, Access control (IAM)
Subscription : Microsoft Partner Network Application Insights : demo4043934941

& Tags

Subscription ID : aa0731a9-87cf-48d3-9%e7-1a19c2ba830c

2 Diagnose and sclve problems a
Events

Assets
Try the new Azure Machine Learning studio

# Experiments

% Pipel . . . . . .
peines Introducing a new immersive experience (preview) for managing the

1 compute end-to-end machine learning lifecycle.

® Models Learn more

8 Images

+ Deployments
Gettina Started
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Lo siguiente que aparece es la bienvenida a la interfaz de Azure ML. Se pueden ver tanto la

“Switch” del directorio, como el tipo de subscripcion que se tiene, el nombre del

“Workspace” que ha creado antes, etc. Hay que darle al boton de “Get Started” para

continuar.

Microsoft Azure Machine Learning

Welcome to the studio!

Select a subscription and a workspace to get started or go to the Azure Portal to create your
subscription and workspace. You can switch subscriptions and workspaces at any time. Learn

more.

Switch directory

| stratebi.com

Subscription

I Microsoft Partner Network

Machine learning workspace

| Demo

Get started

4 New

) Home
Author

[E] Notebooks

45 Automated ML

& Designer
Assots

B Datasets

A Experiments

¥ Ppipelines

B Models

%> Endpoints
Manage

& Compute

B Datastores

[@ Data Labeling

Demo "~

Welc

4

. X
Welcome to the studio!
Azure Machine Learning helps you build, train, deploy, and manage your models at cloud scale.
Register data Train models Evaluate models Deploy models
fata eto  Use mac jorithms ~ Find the best model using test  Deploy model as a web service in

data. the Azure clox

o loT Edge

View all tutorials =

BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE
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Azure ML Services Workspace es el punto central de gestion y exploracion de experimentos.

Al centralizar todos los recursos, sirve como de hub de exploracion y monitorizacion de

experimentos y desarrollos. A continuacion, como se puede observar en la siguiente imagen,

existen diferentes formas de empezar a construir un modelo de Machine Learning

(Notebooks, Automated ML y Designer).

TR Microsoft Azure Machine Learning & B ? ©

Demo Home

Welcome to the studio!

it Home
Autho
[El Notebooks E
4% Automated ML Notebooks
&% Designer Cresta new Code with Python SDK and run
sample experiments
B Datasets
T Start now
& Experiments
¥ Pipelines
@ Models Tutorials
@> Endpoints
Manage What is Azure Machine Train your firs
[ Jae B o
& Compute
B Datastores ® What is Azure Machine @
@ Data Labeling Learning designer?

What are compute targets in

Azure Machine Learning?

&8

Designer

%%

Automated ML

Automatically train and tune a
model using a target metric,

Drag-and-drop interface from
prepping data to deploying
models

Start now Start now

t ML modk

©

Create, explore and deploy

Automated ML experiments

Deploy models with Azure

Machine Learning

View all tutorials —

En Azure ML Services se pueden obtener datos de diferentes maneras. Por defecto, el propio

servicio tiene dos almacenamientos propios, un Blob Storage y un File Share. El

almacenamiento por defecto inicial es el File Share, pero éste puede ser cambiado a través

del SDK. Existen diferentes maneras con las que trabajar con los datos, entre ellas estan:

e Se pueden subir los datos a almacenamientos propios que son creados como parte
del servicio (los citados Blob Storage v File Share).

e También se pueden registrar los datastores (Azure Blob Storage, Azure File Share,
Azure Data Lake Storage Gen1&2, Azure SQL Database, Azure PostgreSQL Database,
Azure MySQL Database, etc.), dentro del propio “Workspace” configurando unas
credenciales concretas para tener acceso a ellos.

Sila fuente de datos no se puede registrar como Datastore (un bucket S3 de Amazon, por
ejemplo), se puede acceder directamente a la fuente desde nuestro script Python. Las
credenciales, idoneamente, deberan estar securizadas en un Key Vault.
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Se pueden crear datastores desde el SDK y desde la interfaz grafica. La configuracion es
bastante directa si se tienen los datos de acceso (cuenta y account key o SAS key).

Micrasoft Azure Machine Learning

New datastore X
Datastores
Datastore name * o -
Datastore type "
Name Type Storage account name Created by

‘Azur: Blob Storage |
Azure Blob Storage
Azure file share
Azure Data Lake Storage Genl
Azure Data Lake Storage Gen2
Azure SOL database
Azure PostgreSQL database
Azure MySQL database
| ]

Authentication type *
Datastores

[coutiay |

Account key * (©

[ |

Ademas, también se pueden crear datasets concretos desde archivos locales, desde un
datastore previamente configurado, desde archivos web, etc. Para tener acceso a ellos,
solamente se tienen que pasar en los scripts como “named inputs”. Pueden ser creados
tanto desde la interfaz web como desde el SDK, como la mayoria de las operaciones del
servicio.

Microsoft Azure Machine Learning & B ? ©

= Demo Datasets
+ New Datasets
i Home

Author Registered datasets Dataset monitors (Preview)
El Notebooks -

+ Create dataset ~ () REfresh Unregister % Search to filter items..
4% Automated ML
&, Designe [ From local files
igner Version  Created on Modified on Properties  Created by Tags

A B8 From datastore

Assets
B} Datasets [& From web files
A 6
& Experiments i From Open Datasets
2% Ppipelines No datasets to display
Models Click "Create dataset” to create your first dataset

$> Endpoints
Manage

=] Compute

E Datastores

Data Labeling
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En este caso se crea un dataset (churn) desde un archivo local que ademas tiene formato

tabular.

Microsoft Azure Machine Learning

Create dataset from local files

Basic info

@ Basicinfo Name @ Dataset version

Dataset type * O

Datastore and file selection
| Tabular ) }

Description

Settings and preview bank_data_train dataset

Schema

Confirm details

En la siguiente imagen aparece un datastore que se llama “churn”, que ha sido creado durante
la creacion del dataset. Se han seguido los pasos indicados anteriormente.

" Microsoft Azure Machine Learning

Create dataset from local files

Datasets
Datastore and file selection
Registered datasets
@ sasicinfo
f
Select or create a datastore *
' Datastore and file selection
S v Currently selected datastore:
Datasets Settings and preview

(O Create new datastore

Schema Select files for your dataset
s led to your default Blob storage
file types include: delimited (i.e.

Confirm details

File name Size (MiB) Upload % Status
k °
»
Upload path -
Back Next Cancel

Se puede realizar una “Preview” de los datos, tal y como aparece en la siguiente imagen. Se
especifica que se utilice la primera fila como nombre de las columnas.
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J  Microsoft Azure Machine Leamning

Create dataset from local files
Datasets
Settings and preview

Registered datasets
These settings were automatically detected. Please verify that the selections were made correctly or update

@ Basicinfo File format

~ |

Delimited
@ Datastore and file selection Delimiter Example
' \ ‘ Comma Field1, Field2 Field3
Encoding
Dataset @ Settings and preview T ‘

Column headers

Schema Use headers from the first file ‘l

SKip rows
Confirm details None ‘

1 id_cliente =) churn £ fecha nacimle... [ fecha registro (<1 g
1 3202120 1 19, 3 00:00:00 2000-01-10 00:00:00 H =
2 5114990 0 19 00:00 2010-01-10 00:00:00 H
2216174 1 19 00:00:00 1994-01-04 00:00:00 M
4 5760264 0 2003-08-1200:0000  2014-01-07 000000 M
5 2216100 0 1974-07-12000000  1994-01-04000000 H
» =

En la imagen que aparece a continuacion aparece un esquema de todas las variables que se
van a incluir en el dataset. Se puede activar las columnas que se quieran importar al dataset,
seleccionando el botén que aparece en la columna “Include”.

Micrasoft Azure Machine Leaming

Create dataset from local files

Datasets
Schema
Registered datasets  Dataset ma|
@ Basicinfo
Include Column name Properties Type
ot |
(O] Pat Not applicable to selecte. String
@ oDatastore and file selection - L —
Namy v
| [ ) i_cliente Not applicable to selecte | Integer
Dataset @ settings and preview
| [ o] chu Not applicable to selecte. Integer
W Schema fech: I 1
o] . [ome
fecha_registro
Confirm details L . None | Date
[ o) geners T e A |5[..,..,
[ o) | _estu Mot applicable to selecte | Decimat

Finalmente aparece un resumen con los detalles del dataset que se creara.
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Datasets

Create dataset from local files

@ Basicinfo

Datastore and file selection

@ settings and preview

@ schema

Confirm details

Confirm details

stratelsl)
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Basic info Datastore and file selection

Name Datastare
churn churn

Dataset version Selected files (1)

1 bank_data_train.csv

Dataset type path
Tabular 1/05-1

Description
»ank_data_train datase

File settings

File format
Delimited

Delimiter
Encading
UTF-8

Column headers
Use headers from the first file

Existen dos tipos de datasets que se pueden registrar y utilizar:

JTC/bank_data_train.csv

Cancel

1. Datasets con una estructura tabular: En este grupo entran todos los datasets que

provengan de bases de datos relacionales. En este grupo los formatos mas utilizados

siguen siendo archivos separados por coma (CSV), Excel, etc.

2. Datasets en ficheros que usan datos en formato semiestructurado o no

estructurado, como pueden ser ficheros JSON, XML, video, etc.) Este tipo de formatos

son cada vez mas utilizados. En este caso, si se quieren entrenar modelos que usan

estos formatos, se debe de registrar el dataset en formato fichero.

A continuacion, una vez ya se tiene la configuracion del tipo de dataset que se va a utilizar, se

pasa a la siguiente fase donde se puede aplicar el perfilado de datos, realizar una exploracion

visual y estadistica de los datos, etc. Esta fase no es mas que la visualizacion de los datos que

se usaran para construir el modelo. Es importante saber qué tipo de datos se tienen, la calidad

de estos, etc.

Cabe destacar que en la siguiente imagen solo se muestran 10000 filas. Para tener

disponibles todas las que contiene este dataset, se le tendra que dar a “Generate profile”. Hay

dos pestanas, en la de “Preview” se puede realizar una previsualizacion de las diferentes

columnas que hay en el dataset.
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New

() Home

El Notebooks

Automated ML

&5 Designer

Datasets.

Experiments

¥ Pipelines

[ ]

Models

Endpoints

W

Compute

Datastores

Data Labeling

churn

churn | Version 1 (latest ‘

Details ~ Consume  Explore  Models

C Rehesh % Unregister [ New version
Preview  Profile

Number of columns: 72 Number of rows: 50 (of 10000)

] id_cliente 51 churn {9 fecha_nacimie...
1 3202120 1 1928-12-13 00:0000
2 5114990 0 1987-07-22 00:00:00
3 2216174 1986-08-26 00:00:00
4 5760264 0 2003-08-12 00:0000
5 2216101 0 1974-07-12 00:00:00
6 1144303 1929-04-30 00:00:00
7 5705209 0 1982-01-14 00:00:00
8 2270155 0 1972-05-29 00:00:00
9 713373 1932-12-10 00:0000
10 2646796 0 1970-06-03 00:00:00
11 8924800 0 1977-04-22 00:00:00

12 4901264 1986-08-25 00:00:00

13 1948414 1975-04-29 00:00:00

7 fecha registro
2000-01-10 00:00:00
2010-01-10 00:00:00
1994-01-04 00:00:00
2014-01-07 00:00:00
1994-01-04 00:00:00
1985-01-01 00:00:00
2014-01-02 00:00:00
2002-01-07 00:00:00
1979-01-09 00:00:00
1997-01-06 00:00:00

2017-01-06 00:00:00

2009-01-06 00:00:00

1992-01-04 00:00:00

M

M

M

M

genero

profesion

nivel_estudios estado_civil n_hijos

10 c 3
30 s 0
30 S 0
null S null
30 s 0
null null null
50 s 0
20 S 0
null null null
null C 0
30 S

null C

60 S 0

En la pestana de "Profile” aparecen diferentes estadisticas de cada columna.

n Home

[E] Notebooks

{5 Automated ML

& Designer

@ Datasets

A Experiments

¥ Pipelines

© Models

@ Endpoints
Manage

& Compute

B Datastores

@ Data Labeling

Como primer

ML".

Demo > Dataset churm
churn [ verion 1 latest)
Detalls ~ Consume  Explore  Models

() Refresh P> Generate profile s Unregister [ New version

Preview  Profile

Number of columns: 72 Number of rows: 10000

Column Profile
id_cliente .

fooo | |

£

?\mu 1 — 1

5.0

o M oM

chum $000

$ooo '

$000 |

fecha_nacimiento

fecha_registro

Jiodo:cu1e

Count

Missing count -~ Empty count Error count M

ejemplo, se va a realizar una demostracion utilizando el método “Automated

Se selecciona el dataset que se va a utilizar. En este caso, se usara el dataset de “churn”, el

cual contiene diferente informacion de los clientes de un banco.
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Microsoft Azure Machine Learning

Demo Automated ML Start run

New Create a new Automated ML run

() Home
Select dataset
Author
Select a dataset from the list below, or create a new dataset. Automated ML currently only supports tabular data for authoring runs,

[Z] Notebooks O Select dataset

{ Create dataset . ) Show supported datasets only W Search to filter items.
{5 Automated ML |
&% Designer Configure run
Dataset name Dataset type Created on Modified
Asset
G} Dpatasets Q chumn Tabular May 18, 2020 2:45 PM May 18, 2020 2

Task type and settings
»

A Experiments

% pipelines

) Models

@ Endpoints
Manage

& Compute

B Datastores

@ Data Labeling

Después se crea un nuevo “Experimento”, al que se ha llamado “Demo1”. La columna target
que sera la que se quiera predecir es la de “churn”. También se tiene que seleccionar un

“Compute target”.

Microsoft Azure Machine Leaming

- ML Start run
New Create a new Automated ML run
@ Home
Configure run
Buther
Configure the exp Select from existing exp or define a new name, select the target column and the training compute to use, Leam mare on haw to configure the
[E) Notebooks @ select dataset experiment
£ Automated ML Dataset
& Designer ® Configure run churn (View dataset)

Assets .
Experiment name *

G Datasets

) Task type and settings (®) Create new
& Erparments New experiment name ©
& pipelines
Le Demol

0 Modets
& Endpoints Target column * (

[ehum |
& compute .

Select training cluster * (

B Datastores

| Selecta C

@ Data Labeling -

reate a new compute Refresh compute

Por ello, se configura un nuevo “Compute cluster” con las siguientes caracteristicas:
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\zure Machine Learning

New compute cluster @ x
Create a new Automated ML run

Configure run Compute name * () -

nfigure the experiment. Select from existing experiments or defl] | pruebas

Automated ML

Configure run
Virtual machine type *

Task type and settings O ) -
! Virtual machine priority * (

Low priority

Virtual machine size * (.

Target column ‘ Standard_DS3_v2 4 Cores, 14 GB (RAM), 26 GB (Disk) ‘

Minimum number of nodes * (1)

[ \

Select training cluster

Maximum number of nodes * (1)
E \

Idle seconds before scale down * (C

‘ 120 ‘

> Advanced settinas

Después se selecciona el nuevo “Compute cluster” creado en el paso anterior.

Microsoft Azure Machine Leaming

= De Automated ML 7 Start run
New Create a new Automated ML run
G Home .
Configure run

e Configure periment. Select isting experi or define a new name, select the target calumn and the training compute to use. Learn more on how to configure the
[l Motebooks @ Select dataset experiment 2
{5 Automated ML Dataset
s Designer @ Configure run chum (View dataser)

e Experiment name *
T} Datasets .
N Task type and settings (®) Create new
B Experiment

S MNew experiment name ©
99 po
8° pipel
pelines Demot ‘

Q Models
@ Endpoins Target column * (0

Manage | chum ‘
& compute

Select training cluster *

B Datastores
[ pruetas |

@ Data Labeling

& Create anew compute 1 Refresh compute

Como al crear el dataset, se puede hacer una “Preview"” de los datos con los que vamos a
trabajar, asi como sacar algunas estadisticas de los mismos.

Pag. 28 de 80
BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE


http://www.stratebi.com/

www.stratebi.com 91.788.34.10

stratelsl)

info@stratebi.com open business intelligence

churn

Data preview  Data statistics

id.diente  chum fechanacimiento  fechategisto  genero  profesion  nivel estudios  estado_civil nhijos  pais  nacionalidad  oficina_asociac

Microsoft Azure Machine Learning

churn
Create a new Automated ML
Dsta preview  Data statistics
O e Note: the statistics were calculated based on a sample of the data
Au 1
Column Profile Type Min Max Count Missing count Empty count B
Configure run
id_cliente e
Fooo Tl
000 . =
Yosk type Al settingd .
o M 10M
chur
fec

Close

Se selecciona el tipo de Modelo de Machine Learning, en este caso es un modelo de
Clasificacion. Se quiere predecir si un cliente abandonara el banco o no.
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= D Automated ML Start run

New Create a new Automated ML run
Gy Home

Select task type

Select the machine learning task type for the experiment. Additional settings are available to fine tune the experiment if needed.
E) Notebooks @ select dataset
& Automated ML | j Clsifcation °
A Designer © Cconfigure run To predict ane of several categories in the target column. yes/no, blue, red, green.

i
[ enable deep leaming (preview) C

T Datasets

N © Task type and settings

A Experiments

E° Pipelines ;e
& Regression

Models To predict continuous numeric values

ipaints

1y Time series forecasting
& compute A=y

To predi based on time

B Datastores

ew additio

@ Dats Labeling

Microsoft Azure Machine Leaming

Featurization X
Create a new Automated ML run

Feature selection identifies tha ac

from training, the excluded coum

@D cnable featurization

s performed on the dataset to prepare the data for training
will still be required as input for inferencing on the model. L

elect dataset

lect data
Column name Included Feature type Impute with Data example
onfigure run

i ciente

os
@ c
|

>
g

| [ | s s

Task type and settings uen (Target colum
churn (Targe column) Auto Auto

| [

| [

| [

»
g

|
|
|
= | e
|
|

P | [
Auto | ‘—\uw
Auto | ‘—\ulc
Save

Una vez que el proceso de Automated ML ha terminado, en la pestana de detalles del
proceso (Details), se puede ver un resumen, tanto del mejor modelo resultante, como de los
detalles del propio proceso que se ha configurado. En este caso, el mejor modelo ha sido
“Stack Ensemble”, con una precision o accuracy de 0.81067.
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= Demo > Automated ML > Run Detail
=5 Run1 @ Completed

() Refresh

) Notsbooks D,.‘,g\.mﬂ, Moddls Logs  Ouiputs

{5 Automated ML

& Designer Best model summary
Algorithm name

S Datasets StackEnsemble

Experimants

Pipelines

Models

= -

Deploy status
No deployment yet

]

Por defecto aparece como métrica de evaluacion del mejor modelo, el nivel de precision o

accuracy. La precision es el porcentaje de las etiquetas de prediccion que coinciden

exactamente con las etiquetas verdaderas. También es posible observar otras métricas,

pulsando en “View all other metrics”. Puede consultar el siguiente link para mas informacion

sobre las diferentes métricas que se computan: https://docs.microsoft.com/es-

es/azure/machine-learning/how-to-understand-automated-ml#view-the-run
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Microsoft Azure Machine Learning

Run Metrics
Run1 @

Accuracy

081067

Details a8 guard Modet . tput AUC macro
084807

AUC micro

Run summary
0.86053

AUC weighted
084807
Accuracy Primary metric
Average precision score macro
0.82386
Sampling Run status
Average precision score micro
085545
Experiment namy

Average precision score weighted

0.84131

Deploy statu Run D
A Balanced accuracy

0.78699

Input datasets
F1 score macro
0.79351

F1 score micro

081067

F1 score weighted

Log lo:

045835

Jorithm « ’ Matthews correlation
059102
Primary metri Norm macro recall
Run statu Precision score macro
08
Registered mode Experiment nami ion score micro

Deploy statu Run 1€ Precision score weighted
08

Recall score macro

Recall score micro
0.81067

Recall score weighted

0.81067

Weighted accuracy

0.831

Close

Ademas, pulsando en “View all run settings” también se pueden ver los detalles de como ha
sido configurado el proceso.

Run settings

Runl @
Task type .
Classification
Primary metric

Detail Accuracy

Best model summary Run summary

Blocked algorithms

Task type

. Number of cross validations

Deep learning

ing Run status Disabied

v Bxit ariterion
Training time (hours)

Metric score threshold

v Validation

Validation type
Monte Carlo cross validation

7 Concurrency

Max concurrent iteration

Close.

Pag. 32 de 80
BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE


http://www.stratebi.com/

www.stratebi.com 91.788.34.10

stratelsl)

info@stratebi.com open business intelligence

En la siguiente pestana (Data guardrails), aparece una secuencia de verificaciones sobre los
datos de entrada para garantizar que se utilicen datos de alta calidad para entrenar el

modelo.

(=0 Run1 @ Complsted

2 sequence of checks aver the input data ta ensure high quality data

ing dataset and a validation dataset for validation of the model. The validation datasel i gener
4 View adtional detail
Type Status Desaription ]

)pats were analyzed, and na high cardinakty features were detected. Learn more about high cardinabty feature detection.|

A continuacion, en la pestana “Models” aparecen los resultados obtenidos.

ew Run1 @ Completed

is | Models | Logs  Outputs
Explained Accuracy Sampling Run Created Duration Status
1 May '
a4 [ May P 4
o ol
24 M
[ " P s
[ May P
"
! B [ n P
M
1 Ma m1 mple
100 1 M. m1
7eare 1 [ m 1
156 1 [ m
07614 1 8 [ n 5ds
075955 [
m s
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Azure ML te permite realizar un analisis mas profundo del mejor modelo resultante, en este
caso “Stack Ensemble”, por lo que después de ejecutar un experimento de Automate
Machine Learning, puede encontrar un historial de las ejecuciones en el area de trabajo de
Machine Learning en el que esté trabajando.
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xperiments > Demol

Demol

M edit table () Refresh

Run status experiment_status_description experiment_status
A
B Datasets 0 1 2 4
Running Completed ] ]
L Experiments o =
Epest run model explanations completed o Tpesthunexpininmodel
i §
° : 5
ther o
hes i )
! !
g
R Run b
Page Size: | 25
Run D Status Submitted time Duration Submitted by Compute target  Run type experimen...  experimen...  Tags
b prusda

En la pestana de "Model details” aparece la configuracion del modelo final.

Hew RundS @completed -
) Hol
N () Refresh [» Deploy 4 Download @ Explain model Cancel
Model details | Visualizations  Explanations (preview)  Logs  Outputs
Model summary Run details

Status

Run 1D
AutoML_DOb50fe6-d993-4¢7c-bdaa-533497b761d1_43

Input datasets
nput name: input_data, 10: €3035621-1ede-4d87-Blea-ae1a96600c26

Registered models Created time

No registration yet May 18, 2020 3:28 PM
Deploy status Duration
No deployment yet 16m 37

En la siguiente pestafa de"Visualizations”, aparecen diferentes graficos de algunas métricas
tales como la Curva ROC, la Matriz de Confusion, etc. Con estas visualizaciones se busca una
mejor comprension del rendimiento del modelo mediante graficos.
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Iment: Demol * Runl > Runds

New n 45 @ Completed
@ Home
) Refresh [ Deploy & Download @ Explain model () Cancel

[ Notebooks
Model details

£b Automated ML
& Designer

B Datasets Precision-Recall
L experiments

& pipelines

xplanations (preview)  Logs

Automated ML provides charts for better understanding of model performance. Leam

[ Modets

@ Endpoints
2 compute
B Datastores £ 04

2 Data Labeling

Callbration Curve

ROC

Lift Curve

Experiments

Runl 7 Runds

(= Run 45 & Completed
£ Home
. 0 Refresh  [> Deploy 4 Download @ Explain model Cancel

Bl Notebooks

Model details  Visualizations  Explanations (preview]  Logs
£ Automated ML _—
Racall
#u Designer
Aoseis
T Datasets
Calibration Curve
L Experiments

E° pipelines

B Modeis

% Endpoints
Manage

2 compure

B Datastores

@ Data Labeling

a0m 0%

predicted Probability

Gain Curve

BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE

Switch to old experie

Falsa Positive Rate -

Lift Curve

0% 0% 100%

Percentile

Confusion Matrix
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Microsoft Azure Machine Leaming

= Run 45 @ Completed Switch to old experience G
) Home
) Refresh  [> Deploy L Download @ Explain model Cancel
E Notebooks o N
Model detals  Visualizations  Explanations (preview)  Logs  Outputs
£ Automated ML —_—
. Ve . =~ ~
& Designer
o a aan 100 20% 0 » 100
Bssets
— Predicted Probability percentile

T Datasets

L Experiments
8° pipelines Confusion Mat
.- v | Confusion Matrix
Gain Curve
B Modets
. Prodicted Label
& Endpoints

Mansge
& Compute
B Datastores

@ Data Labeling

True Label

En la pestana de "Explanation (preview)” del modelo que se utilizan para comprender qué
caracteristicas estan afectando directamente al modelo, qué variables tienen mas
importancia a la hora de predecir el "churn rate”, etc.
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L Experiments

£ Pipelines
B Modes

> Endpoints

& Compute
B Datastores

2 Data Labeling

() Refrash [ Duploy L Downiead @, Explain model

Model detsis  Visusizations | Explanations (preview) | Logs  Outputs

Mode! explanat

are used to understand what features are directly impacting the model and why. Learn more

Select Explanation

stratelsl)

open business intelligence

tabular | mimiclightgbem | raw | classification | 88168e37-5c02-43e7-879-98c64a6a1180 | 5/18/2020, 3:47:04 P

Explainer: mimichghighm

Chart type: Top K Fastures
Pa— e —

Global

Importance

3
1]

U
¥

< .
~%

i %
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7. EJEMPLO 2

Para esta segunda demostracion se va a utilizar el mismo dataset de “churn”, pero en este
ejemplo se usara el método “Designer” mediante el disefiador de Azure ML (version
preliminar).

Antes de nada se crea un nuevo Pipeline, para ello se selecciona la opcion “Easy-to-use
prebuilt modules”. Después la interfaz que nos sale es la siguiente:

Microsoft Azure Machine Leaming

= Demo » Designer  Authoring
New ietion €5
P search Churn prediction Submit Publish
{2 Home
Author B Datasets @ awseeon B 9 C DA E R QOB B H O seachincawas @ Draft autosaved on 5/18/2020, 8:26:06 PM
[l Notebooks
- % Data Input and Output 4 Settings x
% Automated ML
& Designer Default compute target @
b0 pruebas
G Datasets Select compute target
A Experiments
. Pipeline parameters
8 Pipslines .
%, Machina Laarning Algorithms
0 Modets No parameters selected
& Endpoints e Model Training
Draft details
Manage
- * Model Scoring & Evaluation
& Compute |
B8 Datastores £ Pythen Language
@ Data Labeling
9| ®RLsnguspe
B Toxt Analytics
3 Recommendation
L* Ancmaly Datection
Last et time
£ Web Sarvice May 18, 2020 8:25 PM
£ Navigator

Azure (Management)

En ella se pueden observar distintas opciones para crear el Workflow del Pipeline del
modelo que se quiera crear, en este caso un modelo de Clasificacion. Entre ellas destacan
las opciones de Preprocesado de datos, tales como transformacion de variables, eliminacién
de valores nulos, estandarizacion de variables, seleccién de variables relevantes, etc.

En primer lugar se pone como valor de entrada el dataset de “churn”, que sera sobre el que
se trabaje. En la siguiente imagen se pueden observar dos pestanas diferentes, una de
“Parameters” y otra de “Outputs”.

En la pestana de parametros se encuentran diferentes caracteristicas relativas al dataset de
“churn”.

Pag. 39 de 80
BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE


http://www.stratebi.com/

www.stratebi.com 91.788.34.10

stratelsl)

info@stratebi.com open business intelligence

= Demo * Designer ° Authoring
e £ Search Churn prediction & m\ publish | -
& Home
Author O atasets @D icsaveon B D C D ME R QO ®E {0 Sseachincamwas @ Draft autosaved on 5/18/2020, 828:54 PM
B Notebooks — i
& Automated ML e a dum churn sox
Assets Samples o
G Datasets

A Experiments

5 pipelines

B Modets

% Endpoints
Mansge

& compure

B Datastores

@ Data Labeling

Adult Census Income Binary .

Automobie price data (Raw)

CRM Appetency Labels Shar.

CRM Chvrn Labels Shared

CRM Dataset Shared

CRM Upselling Labels Shared

Flight Delays Data

German Cresit Card UCI dat...

€3035e21-1ede-4d87-Blea-ae1 39660826
Dataset name

churn

Datasource type

AmiDataset

Descrption

bank_data_train dataset.

Datatype

DataframeDirectory

o
chi

Ralative path
UI/05-18-2020_124049_UTC/bank_data_train.csv

IMD& Movee Tities I
Movie Ratings I

Weathar Datasat ] [ set as pipeline parameter
‘Wikipedia SP 500 Dataset | Parameter name
B Navigator

€5 Data Input and Output

En la parte de "Outputs” se puede realizar una visualizacion de las diferentes variables
existentes en el dataset elegido.

churn result visualization

Rows®  Colmns
10000 72
iddiente churm fecha nacimiento  fecha registro  genero

profesion  nivel_estudios  *

Lmll-. | | ....||I i

1201371928, 01/10/2000,
e 12:00:00 AM
071221987,
20000 AM
08/26/1986,
20000 AM
08/12/2003,
20000 AM
07/12/1974,
20000 AM

1:00:00 AM
01/10/2010,
1:00:00 AM
01/04/1994,
1:00:00 AM
01/07/2014,
1:00:00 AM

5114990

2216174

5760264

01/04/1994,
1:00:00 AM

2216101

4

También se puede realizar una previsualizacion de las principales estadisticas y distribucion
de la columna que se quiera. En este ejemplo se quiere ver con mas detalle la variable
"renta_estimada”.
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churn result visualization

Rows Cotmns
10000 72
renta_esumaaca

no  volumen haber renta_estimada  n_operaciones_ oficina  n_operaciones web  n_operacioni *

5631422

churn result visualization

Rows Colimns
10000 72

o volumen haber renta_estimada n_operaciones oficina n_operaciones web  n_operacion *

5631422

Luego se procede a eliminar los valores de aquellas filas que estén duplicadas. Se
seleccionan todas las variables menos la variable de respuesta “churn”.
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Microsoft Azure Machine Learning e B 7?7 ©
Demo Designer Authoring
f New
2 Search ot Churn prediction (5} | Publish
@ Home
Author ) Datasets > @ Autosave off B 92 C D mm @« @ O [0 B & O serchincanwvas
[l Notebooks
[ Data Input and Output > Remove Duplicate Rows ’OX
{% Automated ML
s Designer €% Data Transformation 4 Parameters  Outputs + logs  Details  Metrics >
B chum
Assets
(5} Feature Selection ' Key column selection Edit columr
B3 Datasets
A . % Ml Statistical Functi & Remove o Column names:
atistical Functions Py . 1
Apefiments b id_cliente, fecha_nacimiento fecha_registro,genero,profe
& Pipelines sion,nivel_estudios estado_civil,n_hijos,pais,nacionalidad
i Machine Learning Algorithms > B Clean Missing Data o Joficina_asociada tipo_gestor,indicador_autonomo velu
[ Models men_haber,renta_estimada,n_operaciones_oficina,n_ope
A+ Model Training
> Endpoints ocel Traimng Retain first duplicate row
£ Spit Data o
Manage
it Model Scoring & Evaluation >
a
= Compute D Regenerate output @
B Datastores P Python Language >
[@ Data Labeling Compute target
Gt R Language g B3 Navigator
Comment 4 )

Después se pasa a la fase de la limpieza de missing values. Se eliminan todas las filas que
tengan un porcentaje de missing values del 70 % o mas.

Pri Microsoft Azure Machine Learning & B ? ©

- Demo Designer Authoring
= New o S
M Search ot Churn prediction 53 l Publish
(X Home
Author 6 Datasets > @ Autosave off D¢ D & QM B & O serchincanvas
El Notebooks
& Data Input and Output > Clean Missing Data 2 X
{& Automated ML
& Designer & Data Transformation : Parameters  Outputs + logs  Details  Metrics
6 chum —
[} Feature Selection > Columns to be cleaned * Edit columr
B} Datasets
& © All columns
A Experiments sl Statistical Functions
b3 Pipelines %
1 Machine Learning Algorithms £ Clean Missing Data o Minimum missing value ratio *
B Models
0.0
@ Endpoints d* Model Training
M £ Spit Data o Maximum missing value ratio *
Manage
1+ Model Scoring & Evaluation
& Compute 107 I
E Datastores & Python Language 4 Cleaning mode *
@ Data Labeliny I ]
g & Ritanguege N £ Navigator Remove entire row

A continuacion se divide el dataset en 70 % train y 30 % test. Esto se hace para utilizar la
parte de train para el entrenamiento del modelo, y la parte de test para evaluar como de
bueno es el modelo que se ha generado.
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Microsoft Azure Machine Learning & B 7?7 ©

= Demo > Designer > Authoring
+ New P .
A Search ot Churn prediction €52 Publish
{1 Home
Author O Datasets > @ DAutosaveoff BF 9 ¢ DB ®X @ O B & O Searchin canvas
El Notebooks
& Data Input and Output > Split Data 7
4% Automated ML
& Designer £} Data Transformation > . Parameters  Outputs + logs  Details  Metrics
B cum
Assets _ 5
[5; Feature Selection Splitting mode *
B3 Datasets P
N B RemoveDupicats Rows @ ISpht Rows
& Experiments sl Statistical Functions >
¥ Pipelines Fracti ows in the first output dataset *
£, Machine Learning Algorithms > £ Clean Missing Data (]
B Models | 07
= ) & Model Tra 5
&> Endpoints €" Madel Training Randomized split
e
Manage . 2 Split Data °
[ Madel Scoring & Evaluation o Random seed *
& Compute | |
§ 0
E Datastores 4P Python Language >
Stratified split *
[ Data Labeling 5 e
® R Language E7 Navigator | False v

Para este ejemplo se ha elegido el algoritmo de “Multiclass Boosted Decision Tree". Se usa

este algoritmo para crear un ensamblamiento de arboles de decision utilizando el método

“Boosting”. "Boosting” significa que cada arbol depende del arbol que se haya construido

anteriormente. Es un método de aprendizaje de conjuntos en que el segundo arbol corrige los

errores del primer arbol, el tercer arbol corrige los errores del primer y del segundo arbol y asi

sucesivamente. Las predicciones se basan en el conjunto de arboles juntos.

Este método forma parte de los algoritmos de “Supervised Machine Learning”, por lo que

requiere de una variable de respuesta definida, que ademas debe de ser numérica, en este

caso “churn”.

Microsaft Azure Machine Learning

= emo esigine Authoring
MNew ) . o
) Searc ot Churn prediction {53
(@ Home
Author 5 patasets > | (@) Autosaveoff [ 9

Bl Notebooks

3
£ Automated ML
£ Designer >
hssats
Bl Feature Selection >
B3 Datasets
L Experiments [ts] statistical Functions >
& Pipelines . i
4 Machine Leaming Algorithms >
Models
= Model Training >
&> Endpoints 2 Model Training
o
Manage L* Model Scoring & Evaluation >
& Compute
£ Python Langua >
8 Datastores yihon Linguage
1 Data Labeling @ R Language S5
[ Text Analytics >
N

BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE

Chhwaaop @ 4&

E2 Navigator

2 search in canvas

MultiClass Boosted Decision Tree

Parameters  Outputs + logs  Details  Metrics

Create trainer mode

SingleParameter

Maximum number of leaves per tree *

20

Minim mi mple: i nod:
10

Learning rate

02

Number of trees constructed *

100
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Microsoft Azure Machine Learning

Demo > Designer > Authoring
= New y .
A Search Churn prediction

i Home

Author 6] Datasets > @D Autosave on
[E] Notebooks

[ Data Input and Qutput >

{% Automated ML
& Designer £ Data Transformation >

Assets

[E} Feature Selection

B Datasets
A Experiments sl Statistical Functions
' pipelines

@ models

1 Machine Learning Algorithms >

%> Endpoints A Model Training >

Manage
it Model Scoring & Evaluation >

& Compute
B Datastores £ Python Language b
@ Data Labeling 5

@ R Language

@ | Create inference pipeline

B2 Chhm

Publish o

cqo@E f -

Run finished View run overview

v Train Mosel -]

EJ Navigator

Por dltimo se pulsa el boton “Submit” para poder acceder a los resultados obtenidos.

Preview B e e m ? Q@

@ Set up pipeline run
Experiment
Desig () selectexisting (@) Create new
L oy
Demo

Compute target

Los resultados obtenidos se pueden ver seleccionando el paso de “Score Model” y/o

“Evaluate Model”, y a continuacién yendo a la salida de la derecha a la parte de

"Outputs+Logs”, en la parte de “Scored dataset”, y pulsando en el tercer botdn que aparece.
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Gemo » Experiments > Demofi > Run16

+ New Run16 @ Completed

@ Home

{) Refresh @ Clane G Publish 1> Resubmy Cancel e straami

. £ Retresh w ® Corcel | QD) tnabletog steaming

] Netebaks

S “ Graph  Steps  Outputs + logs  Metics  Images  Snapshot  RawSON  Explanations (preview)
5 Automsted ML —_
A Designer

dosers g
B Detasats 6 Remove Oupicate Rows @
L Esperiments
Recyacet
89 Pipeiines
Sy Eh Ciean issing Data o
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Unarqg modsl Dt
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0 Show run overview

o

Details Matrics
Data outputs Hide data outputs
Scored dataset L] L3
Other outputs
el @
azuremi-logs -
[ 55.azuremi-execution-tvmps._41403e7cbScs054:
[ 65 job_prep-vmps_41403¢7coSesbs42385320%
© [ 7odiverlogtxt
[ 75 job_post-tvmps._41403e7cbScsbsd33a5320%¢
() process nfojson
{} process_statusjson
- logs

To view, select a column in the table
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= Demo > Experiments > Demoé > Run16

+ New Run 16 @ Completed Switch 10 id experience
@ Home

r\m“_ ) Refrash B Clone Go Publish [ Resubmit Cancal \ @D Enavie log streaming

[ Notebooks

Giaph  Sieps  Outputs+logs  Metocs  Images  Snapsher  RawSON  Explanstons (preven)
& Automatedm | ——

# Designer 50 Show run everview
o D

L~ .
B Datasets Fi RemoveDupicateRows @

& ot o — e
B Pipelines

B Models G ciesn vssng D o Data outputs Hide data outputs
& Endpoints Cleaned datase Cloaneg wanst R I

Delpt Evaluaton resut 25 M@

Vanage
2 Compute & sproxa ° Othes outputs
B Ootasiores % MubCiass Boosted Decision.. @ Wosuls latase ! Resulls ftaset2 ]
@ Deta Labsling Untraned model -
Uniramqgmoosl  Datpset azuremi-logs
& Tran nocel ° @ 5_azuremi-execution-tumps_414036TcbSckbS4
Tramed mode

[ 65 job_prap-tvmps_4140347cbScob5433a5 31203

Traineg moded Datgset © [@ 70_driver_log.tat

[ score Mooe! o [ 75 job_post-tvmps_41403e7cbSc605433a5320%(
Scered datasot {} process_infojsen

Scored aisser Scored dotaset
() process_statusjson
[ Evaluate Model (]
_ B Search in carvas @ @ 03 [ E Navigator

-
E ) tog

Los resultados de las métricas de evaluacion del modelo son las siguientes:

Evaluate Model result visualization

Rows Columns
1 H

Overall Accuracy  Micro_ Precision  Macro Precision  Micro_Recall  Macro_Recall

080275 0785289 080275 0728705

To view, select 3 colume in the table
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8. EJEMPLO 3

En esta Gltima demostracion se van a utilizar los cuadernos de Jupyter Notebook de Azure
para el entrenamiento e implementacion de modelos de Machine Learning, utilizando los
SDK para Python en este caso. También existe la posibilidad de hacerlo utilizando los SDK
para R.

En este punto, me parece interesante recalcar que Azure ML permite la combinacién de
diferentes opciones para solucionar un problema de Machine Learning concreto. Por ello,
con el objetivo de mostrar esta caracteristica de Azure ML, se ha optado por unir dos
funcionalidades distintas como son los notebooks de Python (utilizando los SDK para
Python) y la opcion de Automated Machine Learning.

Para este ejemplo, se utiliza el conjunto de datos de “churn” para mostrar como se puede
usar AutoML para un problema de clasificacion simple. El objetivo es predecir si un cliente de
un banco lo abandonarg, o en su defecto no lo hara.

El cuaderno de Python con el script que se usa para esta demostracion esta utilizando
computacion remota para el entrenamiento del modelo.

: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: a minute age  (autosaved) P
File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help Trusted \Fython 30
+ % @ B 4 ¥ MHRin B C W Makdown v =

Automated Machine Learning

*Classification of churn rate on remote compute *

Import and Setup

** En esta parte se importan todas las librerias que se utilizaran en este Notebcok. También se comprueba qué configuraciones se tienen en el espacio de
trabajo en el que se realizara la demostracion. **

In [1]:  import logging

from matplotlib import pyplot as plt
import pandas as pd
import os

import azureml.core

from azureml.core.experiment import Experiment
from azureml.core.workspace import Workspace
from azureml.core.dataset import Dataset

from azureml.train.automl import AutoMLConfig
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: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: 2 minutes ago (autosaved)

File Edit

A

View Insert  Cell  Kemel  Widgets  Help Trusted | Python 3 ©

B |+ 3 & B 4+ ¥ MRun B C W Makdown v @

** Aqui lo Unico que se hace es ver qué version de Azure ML SDK (1.5.0) se tienae, asi como la version que se utilizard en esta demostracion (1.4.0). **
print(“This notebook was created using version 1.5.8 of the Azure ML S0K")
print("You are currently using version", azureml.core.VERSION, "of the Azure ML SDK")

This notebook was created using version 1.5.0 of the Azure ML SDK
You are currently using version 1.4.@ of the Azure ML SDK

** Lo siguiente que se comprueba son diferentes esp de la cor 1 del "Workspace" en el que se esta trabajando (Subscription ID,
Workspace, Resource Group, etc). **

" Jupyter chum prediction Last Checkpoint: 2 minutes ago (autosaved)

File Edit

A

View Insert  Cell Kemel  Widgsts  Help Trusted | Python 3 ©

B+ & B 4 | MRun B C W Markdown v @

In [4]:
out[4]
~ Jupyter
File Edit

R e e

ws = Workspace. from_config()

# choose a name for experiment
experiment_name = 'automl-classification-churn’

experiment=Experiment(ws, experiment_name)

output = {}

output['Subscription ID'] = ws.subscription_id
output[ 'Workspace'] = ws.name

output[ 'Resource Group'] = ws.resource_group
output['Location'] = ws.location

output[ 'Experiment Name'] = experiment.name
pd.set_option('display.max_colwidth', -1)

outputDf = pd.DataFrame(data = output, index = [''])
outputDf.T

Subscription ID 2a0731a8-87cf-4803-6967-1a18c2baB30c
Workspace Demo
Resource Group AzureML-Patricia
Location westeurope

Experiment Name automi-classification-churm

churn pfediction Last Checkpoint: 5 minutes ago (unsaved changes)

A

View Inset  Cell  Kemel  Widgets  Help Trustec | Python3 O

B+ & @B A ¥  MRun B C W Markdown v @

In [5]:

BIG DATA -

Create or Attach existing AmICompute

** En esta parte basicamente lo que se hace es crear o utilizar un "Compute target" que ya existe, para ejecutar el run de Automated Machine Learning, En
este caso se encuentra un "Compute target” (que ha sido configurado previamente), por lo que sera el que se use para esta demostracion. **

from azureml.core.compute import ComputeTarget, AmlCompute
from azureml.core.compute_target import ComputeTargetException

# Choose a name for your CPU cluster
cpu_cluster_name = “cpu-cluster-1"

# Verify that cluster does not exist already
try:
compute_target = ComputeTarget(workspace=ws, name=cpu_cluster_name)
print('Found existing cluster, use it.
except ComputeTargetException:
compute_config = AmlCompute.provisioning_configuration(vm_size='STANDARD_DS12_V2',
max_nodes=6)
compute_target = ComputeTarget.create(ws, cpu_cluster_name, compute_config)

compute_target.wait_for_completion(show_output=True)
Found existing cluster, use it.

Succeeded

AmlCompute wait for completion finished

Minimum number of nodes requested have been provisioned
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: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: 7 minutes ago (unsaved changes) ﬂ
Fle  Edit View Inset  Cell  Kemel  Widgets  Help Truste | Python 3 O
B+ % & B 4 ¥ HRin B C W code v |=@

In [6]:

: jupyter

Data

Load Data

** Después se carga el dataset desde un archivo csv (datafinal.csv), que contiene tanto features comao training labels. Las "features” son entradas al modelo,
mientras que las "training labels” representan la salida esperada del modelo. A continuacion, se dividen los datos usando random_split y se extraen los datos
de entrenamiento para el modelo, **

from azureml.core import Workspace, Datastore, Dataset
datastore_name = 'churn’

# get existing workspace
workspace = Workspace. from_config()

# retrieve an existing datastore in the workspace by name

datastore = Datastore.get(workspace, datastore_name)

# create a TabularDataset from 3 file paths in datastore

datastore_paths = [(datastore, 'UI/@5-18-2020_873016_UTC/datafinal.csv'))
churn_ds = Dataset.Tabular.from_delimited_files(path=datastore_paths)
data = churn_ds.to_pandas_dataframe()

churn prediction Last Checkpoint: 8 minutes ago (autosaved) A

File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help i & \Fy‘lhon3 o]
B |+ 33 g B 4 % MR | B C B Code v =
churn_ds = Dataset.Tabular.from_delimited_files(path=datastore_paths) -
data = churn_ds.to_pandas_dataframe()
In [7]:  data.head(5)
out[7]:
churn nacionalidad renta_estimada inprod inserv margen_mes tenen_vista tenen_ahpat tenen_plazo tenen_fondo tenen_fconsumo tenen_faapp t
[ 1 100 2 [ 4 119 1 0 0 0 0 0
1 0 100 1 o ] 0.00 1 0 ] o . 0 []
2 1 100 2 6 7 79.11 1 0 0 o . 0 0
3 0 100 1 0 0 0.00 1 0 0 0 . 0 [}
4 0 100 3 2 6 1825 1 0 0 o . 0 0
5 rows x 25 columns
4 ’
In [9]: | training_data, validation_data = churn_ds.random_split(percentage=6.7, seed=223)
label_column_name = ‘churn’
: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: 8 minutes ago (autosaved) p
File Edit View Insert Cell Kemel Widgets Help i ' \Fy‘lhon3 o]
B |+ 3 B B 4 ¥ MR B C B Code v =
iapei_coiumn_name = cnurn -

Train

En esta parte se instancia un objeto AutoMLConfig. Esto define la configuracion y los datos utilizados para ejecutar el experimento.

En la siguiente tabla se pueden cbservar algunas de las opciones que se tienen para la configuracion del objeto.
Property Description
task classification or regression
‘This is the metric that you want to optimize. Classification supports the following primary metrics
accuracy
AUC_weighted

primary_metric average_precision_score_weighted
nerm_macre_recall
precision_score_weighted

enable_sarly_stopping
n_cross_validations
training_data

label_column_name

Primary_ metrics

BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE

Stop the run if the metric score is not showing Improvement.
Number of cross validation spilts.
Input dataset, containing both features and label column.

The name of the label column.
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PBrimary_ metrics

In [10]: automl_settings = {
“n_cross_validations": 3,
"primary_metric": 'average_precision_score_weighted',
“enable_early_stoppin True,
"max_concurrent_iterations": 2,
"experiment_timeout_hours": .25,
“verbosity": logging.INFO,

}

automl_config = AutoMLConfig(task = 'classification',
debug_log = 'automl_errors.log',
compute_target = compute_target,
training_data = training_data,
label_column_name = label_column_name,
**automl_settings
)

** Llame al método "submit” en el objeto de y pase la de i

In [11]: remote_run = experiment.submit(automl_config, show_output = False)

Running on remote or ADB.

pr—

’: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: 11 minutes ago (unsaved changes) ‘

Flo  Edt View Insat  Coll Kemel  Widgels  Holp Tusted| # |Python3 O

[B][+]|[>[@[0|[#]]|[Wrn[m]c|m oo ’) (=]

** Como se hace a continuacion, se puede obtener un link a Azure Machine Leaming Studio, asi como un link a la documentacion de Azure Machine Learning
SDK para Python. **

In [12]: I remote_run

out[12]: Experiment Id Type Status Details Page Docs Page
i o AutoML_{6626638-4608- e NotStarsd Link to Azure Machine k% Doiuidntation
4a5¢-8732 Learning studio
Results
Widget for Monitoring Runs

** El widget informara primero sobre el estado de "carga” mientras ejecuta la primera iteracién. Después de completar la primera iteracién, se mostrara un
gréfico y una tabla que se actualiza de manera automatica. El widget se actualizara una vez por minuto, por lo que deberia ver la actualizacion del grafico a
medida que se ejecutan las ejecuciones secundarias. **

Nota: El widget muestra un enlace en la parte inferior. Si pulsa en este enlace se abrira una interfaz web donde podréa explorar los detalles de ejecucion
individuales.
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In [13]: | from azureml.widgets import RunDetails

RunDetails(remote_run).show()

AutoML_f66a6c38-4608-4a5¢-8732-210f8b17¢9f8:

Status: Completed

~ 1 NN RN EENY .
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17

Iteration  Pipeline Iteration metric  Best metric  Status Duration  Started Ri
17 StackEnsemble 070768501  0.79768591 Completed  0:02:32  May 21,2020 1224 PM I
0 MaxAbsScaler, LightGBM 079767212  0.79767212 Completed ~ 0:03:28  May 21, 2020 12:11 PM
16 VotingEnsemble 070762486 0.79767212 Completed ~ 0:02:22  May 21, 2020 12:24 PM
9 MinMaxScaler, LightGBM 079188152  0.79767212 Completed ~ 0:01:35  May 21, 2020 12:18 PM
1 MaxAbsScaler, XGBoostClassifier 079120442 079767212 Completed  0:01:50  May 21,2020 1200PM
‘ ] |
Pages: 1 2 3 4 Next Last |5 v perpage
| average n score vl v
' Jupyter chum prediction Lastci 1 minutes ago a
File  Edit View Insert  Cell  Kemel  Widgels  Help [Tusted | # | Python3 O
@+ (5[ @ ][ ¢ | HRn [ C e =]
— —
|avarage score_weighted v | :
AutoML Run with metric : average_precision_score_weighted
o > o
[ ] L]
o ° .
0.78
[ ]
0.76 L]
[ ]
L]
0.74 L]
[ ] [ ] ™ I
0.72
L]
0.7 .
o 2 4 6 8 10 12 14 16 1€
Click here to see the run in Azure Machine Learning studio o
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En la siguiente imagen se pueden ver las diferentes opciones que se tienen a la hora de
visualizar la métrica que se quiera. En este caso se quiere ver la precision o accuracy.

: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: 13 minutes ago (autosaved) p
File Edit View Insert Call Kemel Widgets Help Truste ‘ Python3 O
B+ & & B 4 ¥ HMRun B C W code v | =2
accuracy v =
accurecy ———
e AutoML Run with metric : accuracy

AUC_weighted
average_precision_score_macro

average_precision_score_micro —
average_precision_score_weighted m Y .' ® - ?
balanced_accuracy accuracy

f1_score_macro L4
f1_score_micro
f1_score_weighted
log_loss
matthews_correlation
norm_macro_recall
precision_score_macro L ]
precision_score_micro Y
precision_score_weighted

recall_score_macro

recall_score_micro

recall_score_weighted -

0.68 L4

o 2 4 6 a 10 12 14 16 1€

Click here to see the run in Azure Machine Learning studio

: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: 14 minutes ago (autosaved) A

Fle  Edit View Insert  Cell  Kemel  Widgets  Help Trusted | & | Python3 O

B+ & @B 4+ ¥ MHRin B C W cCode v | @

Click here to see the run in Azure Machine Learning studio -

In [14]: remote_run.wait_for_completion(show_output=False)

Out[14]: {'runId': 'AutoML_fe6a6c3B-46@8-4a5c-8732-210f8b17c9f8",

‘target': 'cpu-cluster-1',

‘status': 'Completed’,

‘startTimeUtc': '2020-05-21T10:09:05.4063932',
‘endTimeUtc': '2020-05-21T10:27:03.8597872°,
‘properties’: {'num_iterations': ‘l@¢e’,

"training_type': 'TrainFull',

‘acquisition_function': 'EI',

‘primary_metric': 'average_precision_score_weighted',

‘train_split': 'e’,

‘acquisition_paramete

‘num_cross_validation

‘target': '‘cpu-cluster-1’,

"RawAMLSettingsString': "{'n ‘automl-classification-churn’, 'path': None, 'subscription_id': 'aa@731a9-87cf-48d3-99e7-
1a19c2baB3@c’, 'resource_group': 'AzureML-Patricia’, ‘workspace_nam ‘Demo’, ‘region’: 'westeurope', 'compute.
~cluster-1', 'spark_service': None, 'azure_service': 'Microsoft.AzureNotebookVM', 'iterations': 100@, 'primary_metric':
age_precision_scor , 'task_typ 'classification', 'data_script’: ‘validation_size': @.@, 'n_cross_validatio
ns': 3, None, 'y_max': None, 'num_classes': None, 'featurization': length': @, 'is_timeseries': False,
‘max_cores_per_iteration': 1, 'max_concurrent_iterations': 2, 'iteration_timeout_minutes': None, 'mem_in_mb': None, ‘enforce_

! time on windows': False. 'experiment timeout minutes': 15. 'exoeriment exit score': None. 'whitelist models’': None. 'blacklis
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: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: 15 minutes ago (unsaved changes) A
File  Edit  View Inset  Cell  Kemel  Widgets  Help Trusted | # |Python3 O
B+ = @B |+ % MHRun B C W Code v| | @

Analyze results

Retrieve the Best Model

** A continuacion seleccionamos el mejor pipeline de todas las iteraciones que se han realizado. El mélodo "get_output” devuelve la mejor ejecucion y el
modelo ajustado, **

In [15]: best_run, fitted_model = remote_run.get_output()
fitted_model

Out[15]: Pipeline(memoryshone,
steps=[('datatransformer', DataTransformer(enable_dnn=None, enable_feature_swesping=None,
feature_sweeping_config=None, feature_sweeping_timeout=None,
featurization_config=None, force_text_dnn=None,
is_cross_validation=None, is_onnx_compatible=None, logger=hone,
obser...7f8761f6cclB>,
solver='lbfgs', tol=0.0801, verbose=8),
training_cv_folds=5))])

Print the properties of the model

El "fitted_model" es un objeto de Python que puede usar para leer las diferentes propiedades del objeto.

"~ Jupyter churn prediction Last Checkpoint: a few seconds ago  (autosaved) A
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Trusted | # |Python3 O
B+ % @B 42 ¥ MR B |C W |cCoe v =
T e o e e ) s AT

Test the fitted model

** Ahora que el modelo esta entrenado, se dividen los datos de la misma manera que se dividieron los datos para el entrenamiento (la diferencia aqui es que
los datos se dividen de forma local). Luego se ejecutan los datos de prueba a través del modelo entrenado para obtener los valores pronosticados. **

In [16]: # convertir Los datos del test en un dataframe
X_test_df = validation_data.drop_columns(columns=[label_column_name]).to_pandas_dataframe()
y_test_df = validation_data.keep_columns(columns=[label_column_name], validate=True).to_pandas_dataframe()

In [17]: | # Llamar al método "predict” del modelo
y_pred = fitted_model.predict(X_test_df)

y_pred
out[17]: array([1, 1, 1, ..., @, 8, @])
: Jupyter churn prediction Last Checkpoint: a few seconds ago (autosaved) p
File Edit View Insert Cell Kemnel Widgets Help Trus! # |Python3 O
B+ & & B| 4 ¥ MR B C| W cCoe v | =
Calculate metrics for the prediction
®H 56 Vi los datos en un di de ion para mostrar cuales son nuestros valores de verdad (reales) comparados con los valores

F
predichos del modelo entrenado. **

In [18]: from sklearn.metrics import confusion_matrix
import numpy as np
import itertools

cf =confusion_matrix(y_test_df.values,y_pred)

plt.imshow(cf,cmap=plt.cm.Blues,interpolation="nearest')

plt.colorbar()

plt.title('Confusion Matrix')

plt.xlabel('Predicted’)

plt.ylabel( 'Actual’)

class_labels = ['False','True']

tick_marks = np.arange(len(class_labels))

plt.xticks(tick_marks,class_labels)

plt.yticks([-0.5,0,1,1.5],['", 'False', 'True',"''])

# plotting text value inside cells

thresh = cf.max() / 2.

for i,j in itertools.product(range(cf.shape[@]),range(cf.shape[1])):
plt.text(j,i,format(cf[i,j], 'd'),horizontalalignment="'center’,color="white' if cf[i,j] >thresh else 'black')

plt.show()
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plt.yticks([-@.5,8,1,1.5],("", False', True',""']) a
# plotting text value inside cells
thresh = cf.max() / 2.
for 1,9 in itertools.product(range(cf.shape[@]),range(cf.shape(1])):
plt.text(j,i,format(cf[i,j], d’),horizontalalignment="center’,color='white' if cf[i,i] >thresh else 'black')

plt.show()
Confusion Matrix
14000
False 1600 12000
10000
3
H 8000
6000
Yue 077 4956
4000
2000
False Tue

Predicted

A continuacion, si se quiere tener mayor nivel de detalle de todo el proceso, hay que irse a
Azure ML. En la parte de “Details” aparecen diferentes detalles del experimento que ha sido
creado usando los Notebooks de Python. El mejor modelo conseguido ha sido utilizando el
algoritmo de “StackEnsemble”. Se ha conseguido un “Average precision score weighted” de
0.79769.

Microsoft Azure Machine Learning

Experiment yutoml-classification-chur Run 1

New Run1 @ completed witch to old experience G
W Home

) Refresh ancel
Autt

[El Notebooks
Dataguardralls ~ Models  Logs  Outputs

5 Automated ML

2 |

&s Designer Best model summary Run summary
A Algorithm name Task type

G Datasets StackEnsemble lassificatior

Primary metric

A Experiments
Average precision score weighted
¥ pipelines
i Sampling Run status
) Models 1009 ) Completed
2> Endpoints Registered models Experiment name
M No registration yet automl-classification-churn
anage
2 Compute Deploy status RuniD - o
No deployment yet AutoML_f66a6¢38-4608-4a5¢-8732-210f8b17c98
B8 Datastores
Input datasets
7 Data Labeling Input name: training_data, 1D: f2e91ae0-83ca-4712-a0ba-e652b768b004
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También se pueden consultar otras métricas. Para ello se debe pulsar en donde pone “View
all other metrics”.

Microsoft Azure Machine Learning

Run Metrics X
Run1 @ Complet

Refresh Accuracy
07771

AUC macro
0.80362

AUC micro
Best model summary 0.82455

Algori

AUC weighted

0.80362

Experiments Average precision score weighted Average precision score macro
0.77662

sampling Average precision score micro
081323

Registered models Average precision score weighted
egist t 079769

Deploy status Balanced accuracy
t yet 0.74375

F1 score macro
) 075154

F1 score micro
Refresh 077

F1 score weighted
Details Data guardiails Models gs  Outputs 077195

Log loss

0822
Best model summary 050822

Matthews correlation

Algorithm name
! 051071
Norm macro recall
Exparimants. Average precision score weighted -
P 048751
N Precision score macro
ampling
: 0.76751

Precision score micro

Registered models 077711
Precision score weighted
Deploy status 0.77392

Recall score macro
0.74375

Recall score micro
077 -

Recall score weighted
077711

Weighted accuracy
0.80635

Close

También se puede tener mas detalle sobre la configuracion utilizada para la creacion del
modelo. Para ello se debe pulsar en donde pone “View all run settings”.

Pag. 55 de 80
BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE


http://www.stratebi.com/

www.stratebi.com 91.788.34.10

stratelsl)

info@stratebi.com open business intelligence

Run 1
Run settings x
Run1 @ Completed
Refresh Task type
Classification
Details  Dataguardrails ~ Models Logs  Outputs Primary metric
Average precision score weighted
B del Explain best model
est model summary Enabled
Algorithm name Blocked algorithms
ST Average precision score weighted Number of cross validations
3
. sampling Deep learning
) Disabled
points Registered models
N tration t v Exit criterion
Compute Deploy status
- No de ent yet Training time (hours)
atastores 0.25
9 Metric score threshald
W Validation
Sampling
Validation type

Registered models k-fold cross validation

Deploy status W/ Concurrency

Max concurrent iteration
2

Close

En la parte de "Data guardrails” se pueden ver una secuencia de verificaciones sobre los
datos de entrada para garantizar que se utilicen datos de alta calidad para entrenar el
modelo.

Microsoft Azu

Dem Experiments automl-classification-churr Run 1
New Run1 @ completed switch 1o old experience G
) Home
() Refresh ancel

Author

[E] Notebooks

Details Models  Logs  Outputs

{5 Automated ML

2 D Data guardrails are run by Automated ML when automatic featurization is enabled. This is a sequence of checks over the input data to ensure high quality data is being used to train model.
«» Designer

Asset Type Status Description (]

G Datasets Class balancing detection passed Your inputs were analyzed, and all classes are balanced in your training data. Learn more about imbalanced data (2

A Experiments

. Status Description
¥ pipelines g i L
Missing feature values Passed No feature missing values were detected in the training data. Learn more about missing value imputation.c
B Models imputation
@ Endpoints
Type Status Description
Micage ]
High cardinality feature Passed Your inputs were analyzed, and no high cardinality features were detected. Learn more about high cardinality feature
& compute detection detection.(

B Datastores

@ Data Labeling
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En la parte de “Models” aparecen todos los modelos que han sido probados en la ejecucion
para conseguir el mejor modelo, utilizando como métrica el “Average precision score
weighted”.

Microsoft Azure Machine Learning

autom|-classification-chur Run 1

New Run1 @ completed witch to old experience @

{ay Home
") Refresh ancel
‘‘‘‘‘‘
[E] Notebooks
Details  Data guardrails ~ Models  Logs  Outputs
£ Automated ML

& Designer Deploy Download Explain mode V¥ Search to filter items
G2 Dpatasets Algorithm name Explained Average .. | Sampling Run Created Duration Status
A Experiments rackEnsambls 0TeTE 104 un 2 May 21, 2020 1 mplat
¥ pipelines
- MaxAbsScaler, LightGBM 0.79767 100/ Run 3 Ma ( 1m ad
) mModels
@ Endpoints VotingEnsemble 0.79762 1009 Run 19 May 21, 202¢ ) pleted
Manage
MinMaxScaler, LightGBM 0.791 May 21, 2020 M 1 let
&J Compute
B Datastores MaxAL g vd N 1 k 1 leted
# Data Labeling tandardScalerWi lassif May 1 omph
78556 100%  Run 1 020 A m leted
154 May 21 2:14 PA 1 leted
MinM 16 A 4
G Datasets " ExtremeR 1 A
A Experiments
5= 4, P 74314 1
5 pipelines
) Models tandar l Ma: plet
# Endpoints e , Bt : ;
Manage
AinMax 4 1
& Compute
B Datastores tandardScalerWrapp: [ 0.71363 10( un May 21, 2020 12:14 PM
7 Data Labeling
. 1 e liNaiveBa A 1 pl
tanda 1 N/A A
parsel lassifi Y i

Si queremos mas detalles sobre el mejor modelo, en este caso “StackEnsemble”, pulse en
donde pone “View explanation”.

En la pestana “Model details” aparecen los detalles del mejor modelo seleccionado. En este
caso ha sido “Stack Ensemble” con un “Average precision score weighted” de 0.79769.
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New
A Home
Author
[E] Notebooks
4% Automated ML
&% Designer
Assets
0 Datasets
A Experiments
2% pipelines
) Models
@ Endpoints
Manage
& Compute
B Datastores

@ Data Labeling

Demo > Experiments

Run 20 & completed

) Refresh

Visualizations

Model summary

Algorithm name
StackEnsemble

Average precision score weighted

0.79769

sampling
100% @

Registered models
No registration yet

Deploy status
No deployment yet

automl-classifl

View all other metrics

> Deploy L Download @ Explain model

Explanations (preview)

chum Run 1

Run 20

Cancel

Logs

Outputs

Switch to old experienc

Run details

Status
Completed

Run ID
AutoML_f66a6c38-4608-4a5¢-8732-210f8b17¢9f8_17

Input datasets
Input name: training_data, ID: f2e91ae0-B3ca-4712

Created time
May 21, 2020 12:24 PM

Duration
2m 9s

A continuacion, en la pestana de “Visualizations” aparecen diferentes graficos de distintas

meétricas.

W Microsoft Azure Ma

New
@ Home

Author
El Notebooks
£ Automated ML

& Designer

B Datasets
A Experiments
¥ pipelines
B Models

@ Endpoints

Manage

&J Compute
€ Datastores

@ Data Labeling

ine Learning

&

Demo Experiments automl-classification-churm Run 1 Run 20

Run20 @ completed Switch to old experience @
() Refresh D Deploy + Download @ Explain model Cancel
Model details Explanations (preview) Logs  Outputs
Automated ML provides charts for better understanding of model performance. Learn more on how to analyze your mc -

Precision-Recall
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oft Azure
Demo Experiments automl-classification-chum Run 1 Run 20
New Run 20 @ completed
@ Home
() Refresh  [> Deploy L Download CL Explain model cancel
Author
[E] Notebooks X .
Model details Visualizations Explanations (preview) Logs Outputs

{5 Automated ML
&% Designer
Calibration Curve

Assets

3 Datasets

A Experiments 1 — e
A
¥ pipelines
08
B Models N 3
@ Endpoints B oe N’. .
£ o,
Manage a 4
0 B 04
& Compute § .
:
B Datastores
@ Data Labeling
o% 50% 100%
Predicted Probabllity
icrosoft Azure Machine Learning
= Demo Experiments automl-classification-churm Run 1 Run 20
R Run 20 @ completed
@ Home
() Refresh [> Deploy L Download L Explain model Cancel
Author
[E] Notebooks RS .
Model details Visualizations Explanations (preview) Logs Outputs

£ Automated ML
&% Designer
Gain Curve
Assets
G5 Datasets
L Experiments Weighed e
¥ pipelines

Models

—— 000 AVErAgE

@ Endpoints
Manage

& Compute

B Datastores

@ Data Labeling

Percentile

BIG DATA — BUSINESS INTELLIGENCE

ue Label

Switch 1o old experience

Lift Curve

——— Micr0 Average

Percentile

Switch to old experience

Raw ¥ Confusion Matrix

Predicted Label

4898

1 8905 14134
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= Demo > Experiments > automl-classification-chum > Run Run 20
b New Run 20 @ Completed d experience
M Home
) Refresh  [> Deploy L Download L Explain model Cancel
[ Notebooks

Model details  Visualizations  Explanations (preview)  Logs  Outputs
£ Automated ML —_—

& Designer Top K Features:

O 8

B Datasets
L Experiments Global
9 ines
I Pipelines Importance
B Models
S Endpoints

Manage

& Compute

B Datastores

@ Data Labeling

Summary

Importance

Inprad margen_im renta_sstimada tenen_fuiviends

classification Run Run 20

| New Run 20 @ completed Switc

R Home

() Refresh  [> Deploy L Download @ Explain model

[E Notebooks .
Model details  Visualizations  Explanations (preview)  logs  Outputs
& Automated ML —_—

£ Designer Chart type: Top K Features:

s Swarm O 8

B Datasets

A Experiments Global
¥ Pipelines Importance
B Models
@ Endpoints
& Compute
8 Datastores

[@ Data Labeling

Summary

Importance

genero_w renta_estimada Inserv tenen_fuivienda
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el CONCLUSIONES

Hoy en dia uno de los temas de moda es el término de Machine Learning. A pesar de su
creciente demanda, hoy en dia presente en casi todas las conversaciones a nivel
empresarial, realmente siempre ha estado en nuestras vidas, y desde hace mucho tiempo.
Lo que antes se llamaba “Data Mining”, hoy ha pasado a llamarse “Machine Learning”. De
hecho, hay bastante falta de informacion en cuanto a la terminologia existente. Cuando se
habla de Machine Learning, se habla de una de las ramas que hay dentro de la Inteligencia
Artificial.

Pero lo que no todos saben es las limitaciones de las soluciones del Machine Learning
tradicional. Altos costes en términos de capacidad de computo y almacenamiento, los datos
estan restringidos en muchas ocasiones, las herramientas existentes suelen ser complejasy
estar fragmentadas, ello hace que la colaboracion se vea limitada, pero el mayor problema
de todos es la puesta en produccion de un modelo de Machine Learning, por lo que, en
muchos casos, nunca se llegan a implementar.

Precisamente, para solucionar todas estas barreras de entrada a la hora de implementar un
modelo de Machine Learning en una empresa, aparece Azure ML. Una herramienta muy
potente como se ha demostrado en este trabajo, que si se integra con los recursos
tradicionales de "hacer” Machine Learning, puede dar lugar a una reduccion considerable de
costes, aumento de la productividad, y como consecuencia, al éxito de un proyecto de
Machine Learning.
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10. VIDEOTUTORIAL

En el siguiente Videotutorial mostramos una Introduccion a Microsoft Azure Machine
Learning. Una completa descripcion de todos los componentes, con ejemplos practicos
sobre como usar una de las plataformas Cloud Analytics mas potentes y completas en la

actualidad
A Demo-Micos X B AzneMechine X v Creatngotable X | @ (10)HowtoGer X | [E] Toble of Conte X | [l pyiertoolste x | T HomePage = x | + a X
« C @ miazure.compvisualinterface/authoring/Nomal/0606C74f-0272-49a7-8637-04b05TdcJetwsid=/subscriptions/aa0731ad-67c.. B #* @ @ G ¥ & | = @

@

Microsoft Azure Machine Leaming

= Demo Designer Autharing

T New O P
A Search Pipeline-Created-on-05-25-2020 {5} Publish
(R Home

@ Avosveon B 9 C DD @ A QA Q[ B & @ Daftautosaved on 5/252020, 21225 PM
@ 11 Statistical Functions > < -
= Notebooks

& Automated ML & Machine Leaming Algorithms >

£ Clean Missing Data

Lo v ]

£ Designer 5 & MultiClass Boghted Decision,
#* Madel Training 4

e S
B Dpatasets i Model Scoring & Evakuation &) \ % Split Data

A Experiments
£ Python Language

P pipelines
— 2t Train Model
0O Models Gt R Language >
S Endpoints
[ Text Analytics >
Manage
= Compute 1 Recommendation D,
B Datastores
17 Anomaly Detection >
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11. PROBLEMAS ENCONTRADOS

Algunas de las dificultades encontradas en el desarrollo de este proyecto han sido:

e Mucha falta de documentacion ejemplificada. La mayoria de los videotutoriales y
ejemplos se hacen utilizando la interfaz de Azure ML Studio. Apenas hay entradas en
paginas web o blogs sobre como empezar a trabajar en Azure ML.

e Es dificil para una persona que nunca ha trabajado con Azure ML poder utilizar Azure
Calculator, no es nada intuitivo si no se sabe las caracteristicas ni especificaciones
de cada maquina virtual. También es complicado seleccionar el “Compute target”
mas adecuado para t proyecto, etc.

e (Cuando tienes un problema tienes que abrir un “Report” y un caso con ta problema
en concreto. Tarda bastante en ser resuelto, e incluso muchas veces no te
solucionan el problema.

e No es posible borrar experimentos que hayas hecho y que ya no te sean dtiles.

e Eltemade las regionesy las “quotas” tampoco es muy intuitivo.

e Tampoco es facil saber cual es la ruta del dataset o datastore que estés utilizando.
Por ejemplo:

PROBLEMA:

data = pd.read _csv("https://automlsamplenotebookdata.blob.core.windows.net/automl-
sample-notebook-data/bankmarketing _train.csv")

SOLUCION:

test_dataset = Dataset. Tabular.from_delimited_files(path = [(datastore, blobstore _datadir
+ '/test_data.csv')])

e Engeneral ladocumentacion oficial esta bien, pero aun asi tiene carencias, como por
ejemplo en toda la parte de como “levantar” las maquinas virtuales, asi como
explicaciones exhaustivas de las diferentes caracteristicas de cada maquina virtual,
etc.

e (on la Evaluacion gratuita se dispone de vCPU quota de O, con lo que realmente no
se puede hacer nada en Azure ML sin pasarse a la opcion de pago. Ejemplo:
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| File Edit Selection View Go Run Terminal Help docs-sample - Visual Studio Code

4

> ¢ Evaluacion gratuita

OUTPUT Azure ML Output

info: Azure ML workspace Demo created

info: Azure ML Experiment WS@5141133-expl created

error: The specified subscription has a total vCPU quota of @ and cannot accomodate for at least 1 requested compute
training cluster and/or compute instance's node which maps to 1 vCPUs

Python 3.6.8 64-bit (conda) ® 0 A0 Azure: patriciavaquero@stratebi.com

e LaMEJOR CUQTA es la de “Standard FSv2 Family vCPU's".
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13. POWER BI

Stratebi es Partner Certificado en Microsoft Power BI. En esta seccion puedes consultar
algunas Demos Online en donde ver el potencial de |la herramienta, asi como algunos
videotutoriales
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S‘I-ro‘l-ell' Todas ~ Todas ~ Todas v Todas v Todas ~

open business ints
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Hospitales
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saturday [
Patologias suncey [ 49.17%
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2019 - Financial Results - Graphs S-l-rofe@

apen business intelligence
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Corporative EBITDA [ EBIT [
500.000 .
>
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. * e —e . - ""'—47.,_7
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-1.000.000
18/lan 19/Feb  19/Mar  19/Apr  W9May 19kn 18l 19/Aug  1Sep  19/0ct  19/MNov  19/Dec Wlan 9Feb  19Mar  19/Apr  19/May 19un 19/ WAug 195ep 1%/0ct  19/MNov  19/Dec

trate® Demo Finance
n b telligance
General
Numero de transacciones Numero de transaccionistas Ganancias Ganancias mensuales
]
Locatzackn 81 545
: Localizaciones de las acciones
Usuarios
Balance
7Y Y
.l. january
Cartera february
march T
april Prediccion y valor actual de las finanzas
may @ Resultado previsto @Resultado actual
Activos june 1.102.000 €
i L
1101469.38€
Categoria T:100000€
Pasivos Books
Gi v 1.098.000 €
e_/ inema/’
99 Electronics
R Fashion 1.096.000 €
Home
Sports 1094153.99€
< 1.094.000 € .
Videogames 2016
"
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HOMBRES (-409%)

= 41.790.802,00 € 2,99 ) 33.606

MUJERES (-46.7%)

1.000 83,33 22

o last 974 days
@Vizjes @Coste total 100 %
50
80 %
4.000.000 €
4
60 %
3.000.000 €
20
40 %
2.000.000 €
2 20 %
1.000.000 €
10 0%
0 0€ B
DS, ook, 0, Pl B, DO N N D P ob PP SR DA A ok PP Sl B P
@“Q%@Q%@“Q%@@%@“@m@%@%ﬁu@%@%@%@%q.@%@@(@@(@@(@@(@&‘LQQB(FLQ@(FLQ@(%Q@(%Q&(%@ S s e e

Portugal | A A XA XA A XA A A AKX
France| X A AN XXX AN
22,60% 29.40% 22,80% United States | X A A XX A XX
Canada| A A X ANA
Mexico | A K A X

Sweden | A AAAX
Tour Museos Restauracion Pub

@ PowerLinceBI

Creado por & LinceB!
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salesforce

Frscal Year
0 2018
0 2019

Fiscal Quarter
[ Tem 1
0 Tim. 2
[ Tim 3
[ Trim. 4
Fiscal Month
[ enero
[ febrero
0 marze

[ septiemnbe=

O octulxe

[ noviembre

[ dicicmbre
Stage Name

[ Calificaciin

[0 Cerrada ganade

[ Cerrada perdide

[0 Meeting Sche

[J Negociadsn /

[ Propuesta / Pr...

Country
United Kingdom Unted States

Sales Cloud Dashboard

Amount Trend

4.100,00 €

Amount by Stage

18432200 ¢

1249000¢€

aameee

Amount/Objedive |Last Quarier

azeme 75000€
JANTENE MYNC
7338900 €
LT TS
3o0000¢

Conada  Mocteg  Pregucsta ! Calficaciin 101477 €
pordida  Scheculed Praco del
preevpe

Amount by Dalle and Fiscal Year

nwe
Somic
Mesacoe

Tiim 2
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State
Extremadura Nevada
Florida Nerth Carolina
Galicia North Dakota
Goorgla
1®noks

28332200 €

Amount by Stale

AVERCADEL SR

SR VCEA LR Ty
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Hmweror e sien aponenal . Fara reakryr preccoones o ona e terparal 8 sgorere e foreacing ceoda b

tercenoy ( y & estaconaiced ) y WS USS Dare DFe0eacr K6 Ssendss DUPtos Oe la sere tempord

Cuba w of mape ce s Cetecha w

Datos disponibles en Futbol

opta ainStat’
STATS WV5C°“'

Power B1 dashboard
vy
' LA

Teams to support!

O

SCRIPTING,
MACHINE LEARNING
& ANALYTICS

¥G. XA, poals, assists. ratings, shots, market
value, injuries, crosses, tackles...

David Fombella

*talend

) entaho
GPS TRACKING & PERFORMANCE ANALYSIS % python @ peman

€ catapuLT EERTEEEE
| oy Cot
2 e ot VIDEO ANALYSIS

LONGOMATCH

BY FLUENDD

Sports Analytics con PowerBI
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Recursos imprescindibles sobre PowerBl:

1.
2.
3.
4,
5.
6.
7.
8.
9.

T S G
MW N =2 O

15

Integracion SAP - PowerBI

Futbol Analytics, lo que hay que saber

Dashboard de medicion de la calidad del aire en Madrid

Como funciona Microsoft Power BI? VVideoturial de Introduccion
Big Data para PowerBI

Como integrar Salesforce y PowerBl

Videotutorial: Usando R para Machine Learning con PowerBl
Las 50 claves para aprender y conocer PowerBl|

PowerBlI: Arquitectura End to End

. Usando Python con PowerBI

. PowerBI + Open Source = Sports Analytics

. Comparativa de herramientas Business Intelligence

. Use Case Big Data "Dashboards with Hadoop and Power BI”
. Todas las presentaciones del Workshop ‘El Business Intelligence del Futuro’

. Descarga Paper gratuito: Zero to beautiful (Data visualization)
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14. TECNOLOGIAS

Recientemente, hemos sido nombrados Partners Certificados de Vertica, Talend, Microsoft,
Snowflake, Kylligence, Pentaho, etc.

@ IEdDX. . mongoDB “etalend Hmrouwnnxs

4%‘ cassandra Qlik@Q

\= RTICM A

({ ] ¥ SUGARCRM Spork®
= Java %Arfresco
cloudera #rmcioop
i) Power Bl & 500 server ETICRM ORACLE

@ pentuho OdOO
FHLIFERAY
AN

Mysql

PostgreSQL

4 At
x\ﬁ;‘ “ /
t | =

*y
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STTOOLS / LINCEBI

STPivot: Visor OLAP,

STRaeport: Informes Ad-Hoc.
STDashboard: Cuadros de Mando.
STCard: Balanced Scorecard.
STAglle: \isor de Origenes de Datos.

stratelsl)

open business intelligence

OTRAS HERRAMIENTAS BI

DISTRIBUCION

Local y Nube: I
Hortonworks |
Cloudera |
Nube:

Amazon EMR |
Microsoft HD Insight

&) LinceBI

Analitica de Data Industrial & lloT

" ™ Bases de daios (RDBMS, Cobamnac NoSQL).
I5cheros (son. st ). nermet o the fhings (aT).

Data Industrial, PLCY/DCS, Scada, Historiador de
data,

%
f'%;:,,_b

+
L "»‘.
Q y Ve

PROCESAMIENTO OLAP

Kylin: Big Data M-OLAP
Vertica: Big Data C-OLAP
RDBMS: R-OLAP

| PROCESAMIENTO DW

Spark:

SQL, Real Time, Grafos y
Machine Learning (MLIB e
integracién con lenguaje R).
Hive:

SQL, Raw Data Discovery, ETL
Transformacién, Machine
Learning,

Pentaho: Carga Batch y Streaming.
ETL y Orquestacion.

Oozle: ETL y Orquestacian.

Sqoop: Carga distribuida, Batch.
Kafka: Carga distribuida, Streaming,

| ALMACENAMIENTO DISTRIBUIDO

Wedoop-HOFS  Amazonss.
FUENTES DE DATOS

Bases de datos (RDBMS, Columnar, NoSQL), ficheros
{ison, xmi, txt.), internet of the things (IaT), Apps, etc.

OTRAS HERRAMIENTAS B! VEUALZACON A/MZADADE I & WTEET NDUSTRAL DELAS COSAS

Power B Tublea, QB Ovas (Zeppesin, | = [

1

STTOOLS / LINCEBI ! Q S

STPivot Viser OAP. ! \\

STReport Inormes 1
Cuadros de Mando -

e Rl smeistorica cashioarts

STAgle: Visor de Origenes de H de avibuts

Agregaciin de datos po acivo

DISTRIBUCION d

\____.'

= - o INTERNET INDUSTRIAL ROBOTICA AUTOMATIZADA M INE
N FICIA
UL ELE it} DE LAS COSAS DE PROCESOS LEARNING
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15.  INFORMACION SOBRE STRATEBI

I'M A
DATA
NINJA

Stratebi es una empresa espafnola, con sede en Madrid v oficinas en Barcelona, Alicante y
Sevilla, creada por un grupo de profesionales con amplia experiencia en sistemas de
informacion, soluciones tecnoldgicas y procesos relacionados con soluciones de Open Source
y de inteligencia de Negocio.

Esta experiencia, adquirida durante la participacion en proyectos estratégicos en companias
de reconocido prestigio a nivel internacional, se ha puesto a disposicion de nuestros clientes.

Somos Partners Certificados en Microsoft PowerBI con una dilatada experiencia

Stratebi es la Gnica empresa espanola que ha estado presente todos los Pentaho Developers
celebrados en Europa habiendo organizado el de Espana.

En Stratebi nos planteamos como objetivo dotar a las compafias e instituciones, de
herramientas escalables y adaptadas a sus necesidades, que conformen una estrategia
Business Intelligence capaz de rentabilizar la informacion disponible. Para ello, nos basamos
en el desarrollo de soluciones de Inteligencia de Negocio, mediante tecnologia Open Source.

Stratebi son profesores y responsables de proyectos del Master en Business Intelligence de
la Universidad UOC, UCAM, EOI...

Los profesionales de Stratebi son los creadores y autores del primer weblog en espanol sobre
el mundo del Business Intelligence, Data Warehouse, CRM, Dashboards, Scorecard y Open
Source. Todobi.com

Stratebi es partner de las principales soluciones Analytics: Microsoft Power BI, Talend,
Pentaho, Vertica, Snowflake, Kyligence, Cloudera...

Todo Bi, se ha convertido en una referencia para el conocimiento y divulgacion del Business
Intelligence en esparnol.
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16. OTROS

Trabajamos en los principales sectores y con algunas de las companias y organizaciones mas
importantes de Espana.

SECTOR PRIVADO

& cLosALIA #/inirarmaco s o %ﬁﬁ

OASE
., pozm A o
20:20mobile ameer Unilever educaweb *

EQUIFAX BBVA — &) PROSEGUR

VL F ERMAX BOSCH Ll 2

SECTOR PUBLICO

+
m Pty C Y
— i i v wpe a[xa Diputacié Tarragona
f;"’]‘erj“;ﬁ‘eﬁ,‘;‘m‘as UNIVERSIDAD AUTONOMA] % ), d’Enginyers 4
Universidades v Sostenibilidad DE MADRID
+ == Ayuntamiento
IDI . de Logrono
’ U L e INSTITUT DE
_\/_ DIAGNOSTIC PER
Universitat LA IMATGE ‘
de Lleida AYUNTAMIENTO P
de Arrecife Gob|emo
ey Dipsalut de La Rioja

(X
i Organisme Autdnom de Selut Plblica
<\‘} Dlpmcl\‘.\deﬁie na -

‘M
....... . * -Escue!o d‘."',
— 9 = SaludMadrid
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17. EJEMPLOS DE DESARROLLOS ANALYTICS

A continuacion, se presentan ejemplos de algunos screenshots de cuadros de mando
disefados por Stratebi, con el fin de dar a conocer lo que se puede llegar a obtener, asi como
Demos Online en la web de Stratebi:

‘13").5% \ 1 == Q Tenerite 2 - Q Gran Canaria
,ﬂ%‘“'m @ 960215163 € @ 1004877754 €
= ;,6%\‘6“"“( . € 4.575.863.00 Ud.

s 324 vl

\ &2 Negocio

10,000,000
-

8,000,000

s
- 6,000,000
\ 4,000,000

o -
- B ]
. - e e |
‘t 601 602 603 604 605 606 607 608 609 610
Evolucion Unidades

Cotato bt Arvcnts - [ Owbonne  Obasbers

Data Ingestion Enterprise and Data Discovery Predictive
Manipulation Ad Hoc Reporting Visualization Analytics
Integration
I | | |
Pentaho Analytics Platform
[ I | [
Hadoop NoSQL Analytic Relational
Databases
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