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Qué Big Data?
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WHAT IS BIG DATA?

Petabytes Click stream Sensors/RFID/ Social sentiment B|g Data
- devices L
Wikis/blogs Audio/video
! ~ Log files
Advertising Collaboration Web 2.0 Spatial &
Terabytes . GPS coordinates
Mobile eCommerce
Data market feeds
ERP CRM Web Logs eGov feeds
Giaabyt / Digital Marketing e T
Gigabytes :
Payables Contacts Search Marketing Text/image
Payroll Deal Tracking Recommendations
Inventory Sales Pipeline

Megabytes

Data Complexity: Variety and Velocity
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Por qué ahora?
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Tecnologia / Recursos

Google eigtable .
8 sriak
Neogj

‘ redis .mongoI)B )
E' “  the graph database
Cassandra ‘ ‘]__D:

Y11 TRIIASC

‘““amazon
webservices™

Kyoto Cabinet




Flujo de BigData y valor

Company A Company B
APls

APP
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Fuentes de datos

Operacional
Transacciong

Sensores

DY Universidad ic
4 Carlos Il de Madrid  instituto de ingenieria @eSteban moro



Tipos de datos

Disponemos de datos sociales, de movilidad y otros patrones de comportamiento

., . Patrones de ho
Interaccion social

comportamiento Movilidad geografic

Estas tres marcan el dia a dia de las personas
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Some sectors are positioned for greater gains from

the use of big data
Historical productivity growth in the United States, 2000-08
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Computer and electronic products @
. Information

Administration, support, and Wholesale trade
waste management Manufacturing

Transportation and warehousing

, . Finance and insurance
Professional services Real estate and rental

Utilities ®
Retail trade

ealth care providers

Government

( N

Arts and entertainment *

Management of companies

Other services @ ° Educational services

Construction

Low

* High
Big data value potential index’

McKinsey Global Institute Big Data Report 2011
http://www.mckinsey.com/insights/business_technology/big data the next frontier for_innovation
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Valor

Creando transparencia

Reducir ineficiencias

Permitiendo la experimentacidon para descubrir necesidades,
exponer variabilidad y mejorar el rendimiento de procesos

Reemplazar o ayudar decisiones humanas por algoritmos
automatizados

Crear nuevos modelos de negocio, productos o servicios

+  McKinsey Global Institute Big Data Report 2011
- http://www.mckinsey.com/insights/business technology/big data the next frontier for innovation

Demystifying Big Data: A Practical Guide To Transforming The Business of Government
+  TechAmerica Foundation: Federal Big Data Commission
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Casos de uso

« Social networks

« Movie recommendation

TARGET

- http://www.nytimes.com/2012/02/19/magazine/shopping-habits.html?
pagewanted=1& r=2&hp&pagewanted=all&

« Retail habits

- Political campaigns

- http://www.technologyreview.com/featuredstory/508836/how-obama-
used-big-data-to-rally-voters-part-1/
* Location-based new products h

 Telefénica “Smart Steps”

« BBVA “Commerce360”
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Big data y prediccion
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Los pasos

Hacia un modelo predictivo

Whatarerne What O WWhat IS O)YVWhat is
available happened happening £ going to
and and why? now? O happen in

moortant
sources of
data?

= fUture?

Monitorin
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Dénde se aplican los modelos
predictivos? |

 Finanzas

 Deteccion de fraude
+ Gestidén riesgo
- Seguros

- Marketing

« Adopcidn productos/servicios
* Mejora campanas

- Sistemas de recomendacion e e e
[ ] Salud e . e  my | S A S L T Y (Y A N A S AL A A N
° Deportes 25 ‘ Y

« Administracion

« Ciencia
« LHC
- Biologia

“Remember, the other team is
counting on Big Data insights based
on previous games. So, kick
the ball with your other foot.” ro



Lo importante es el valor

« Datos # Informacion # Valor

|||||
uuuuuu

<A NVIDIA.
CUDA.

o hEREED

“ mongoDB
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Lo importante es el valor

« Datos # Informacion # Valor

| Interaccion con

usuarios
p crhﬂm y: a"’d‘b‘” g g‘ it ::?htfu contro a1\\"
SLET  ACTOoe T e AT ‘
aNSWerScre

ural MO, sentlment

E £ 9 asificacion de
cast turnarou C . o 7
jg‘lggag,' gsplge"'éh analytic 5 contenido. Generacion
|mprovev’ tth“ tk de alertas
Ions £ ashed FESPON
e TeXt_‘L_’ departmeents

sides s e relylng -L
sone .z,m “w%ggss _

Analisis linguistico
del contenido

Tweets sobre
marca/evento/tema
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Ejemplos
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Example 1: Telco

Predict adoption of product/services including social influence

CRM \
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Example 1: Telco S

e

17 million of relationships LAY Dol .g"
6 million users
6 months of data

+ CRM
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Example 1: Telco

Tasa de adopcidén de producto a partir de una
Campana de marketing

MAAIS Metodologia, IIC
www.iic.uam.es

0.4%
0.04%

Aleatorio Usando CRM

1.4%

Usando CRM
+ ContagioSocial
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Example 1: Telco

Usar las llamadas de teléfono para proyectos de desarrollo
Niveles de pobreza en

Migracién emergencia en Haiti Costa de Marfil
A e Post-earthquake distribution of PaP population by Jan 31, 2010
x Mobility - @ B
L e -
i oo . i
? of |k
y A é’ o
3
2 2 : £
~7 <a| Social
,f' IR .i I .
VAN nteraction
i ¥ 2
=) ,,i;\ r,;?
A -~ .
A T A Economical
.\ 7 activity
D A
% A $$$
A
A

UN GlobalPulse, 2013. MOBILE PHONE NETWORK -
DATA FOR DEVELOPMENT (D) AL @estebanmoro
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Example 2: Bank

Predicting future purchases volume/money in city areas

CRM
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Example 2: Geomarketing/Bank
Predicting place of next purchgse S

S

Incluyendo informacién de otras

GOYA

Calle O'Donnell
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Example 2: Geomarketing/Bank
Predigt!ng future area purchases
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Example 2: Media company

Segmentacién automatica de clientes de acuerdo a sus patrones de
navegacion online de un medio de comunicacion online

~ 0.5 Millones de usuarios
~ 17 Millones de accesos al mes

dR ==

140 variables nuevas
Horas a las que el usuario se conecta a la web, \ /
nuamero de visitas, accesos Unicos, categorias
(politica, economia, deportes, cultura...),
dispositivo, localizacion...

« Publicacién de contenidos por
franjas horarias
« Segmentacion por intereses

« Deteccién de heavy users
« Usuarios multicanal
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Example 2: Media company

Segmentacién automatica de clientes de acuerdo a sus patrones de
navegacion online de un medio de comunicacion online
~ 0.5 Millones de usuarios

~ 17 Millones de accesos al mes

Usuarios
solo
deportes

Usuarios
cultura,
ciney

viajes

Usuarios

Usuarios

economia, 'd
ciencia y politica,
tecnologia economiay

AAPP

Identificacion y clasificacién de usuarios en grupos ocultos dificilmente
alcanzables por métodos tradicionales.
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Example 3: Opinion analysis in SM

Automatic detection of opinion, sentiment, brands, etc. in real time during

the WorldCup 2014

~ 10Million tweets per game
~ Peaks of 5000 tweets per minute

3000 -
Gol
Espana
2000 -
Comienzo
partido
1000 -
0- I I 1
21:00 21:15 21:30

Numero de retuits

T I
e | E—
13 de Junio de 2014

Gol
Holanda
Gol Gol
Holanda Holanda
I I I 1
21:45 22:00 22:15 22:30
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Example 3: Opinion analysis in SM

Automatic detection of opinion, sentiment, brands, etc. in real time during

the WorldCup 2014

We can detect the different categories of the conversation

Sociales: 516 (20.28%)

Bebida: 153 (6.01%)
I comica: 133 (5.23%)

I Tecrologia: 557 (21.89%)
Apuestas: 294 (11.56%)

I voviidad: 268 (10.53%)

- Energla: 67 (2.63%)

http://mundial2014.iic.uam.es

[ Ropa: 353 (13.88%)

Cosméticos: 56 (2.20%)

P sexo: 59 (2.32%)

Sociales: 516 (20.28%)
- Pagos-Bancos: 88 (3.46%)
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Example 3: Opinion analysis in SM

Automatic detection of opinion, sentiment, brands, etc. in real time during
the WorldCup 2014

Also the sentiment about teams, brands, events, etc.

40 Volvemos a creer en
la seleccién
30 —_—
20
- 10
g
)
s Espafna 1 - Holanda 5 Depresion colectiva
2
= -10
20
-30 o e
http://mundial2014.iic.uam.es
- 11 03:00h 11 17:00h 12 07:00h 12 21:00h 13 11:00h 14 00:00h 14 14:00h 15 04:00h 15 18:00h
9" 1ynGuo s ereet m semcenemaros NEEPI//Mundial2014.iic.uam.es

anmoro
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Prediccion éxito contenidos en SM

¢, Podemos medir el éxito/alcance/engagement de contenidos en las redes sociales?

o Barack Obama ©
’ ‘, Four more years. pic.twitter.com/bAJEGVom
- Ocultarfoto <4~ Responder t3 Retwittear % Favorito

691.120 237.138 ﬁunnae 'q
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i@ Carlos Il de Madrid  insttuto de ingenieria @estebanmoro

ooooooooooooo



Prediccion éxito contenidos en SM

2012-03-27 13:23:30

]
o
<]
[ ]
®
.0
[l
[
@
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Prediccion éxito contenidos en SM

O hrs 0.75 hrs 48 h
Publicacion Horizonte de Numero de
tweet en entrenamiento RTs final:

una cuenta A Te. 61 Con 45’ predecimos el éxito

‘ ’ final de un tweet

 Variables de evolucion.
v' RTs en los primeros
minutos.

Modelo Prediccion de
. ! RTs:
« Variables sociales. > Sredictivo :> =i

Followers y followees.
Numero de tweets.

Listas en las que aparecen.
Klout.

726

A NNER NI
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Prediccion éxito contenidos en SM

Search: |

Date

2014-06-06
09:30:07

2014-06-06
09:10:07

2014-06-06
08:55:08

2014-06-06
08:37:50

2014-06-06
08:20:38

2014-06-06
08:05:29

2014-06-06
05:52:37

2014-06-06
05:09:32

2014-06-06
04:34:55

2014-06-06
03:53:42

v

00:17

00:37

00:52

01:09

01:26

01:41

03:54

04:37

05:12

05:53

Tweet

¢Qué prefieres, Monarquia o Repiblica? La viiieta de hoy de El Roto
http:/it.colM8bJXr7S44 http:/it.colVe5JXalelB

Sigue EN DIRECTO los actos conmemorativos del Desembarco de
Normandia http:/it.colu3Pw54VRYs Il Guerra Mundial http:/it.co
NDkdvnzf8q

Un veterano del desembarco de Normandia nos cuenta como fue
aquel dia. El Dia D http:/it.colnNN2Iqc1Py @marchbassets http:iit.co
IysDYHMp9Yw

Malula, cuna del cristianismo en Siria, esta arrasada por la guerra—
http:/it.co/lOJbSRUME2c Todavia hablan en arameo http:iit.co
IS3ga2Sz1oC

Los partidos que defienden la independencia de #Cataluna quieren
mantener su hoja de ruta con Felipe VI http:/it.co/QoDRxzT7ly
@maiolroger

Juan Manuel Santos y Oscar Zuluaga se enfrentan por el fin de las
FARC http:/it.co/lMLrOBN4RT4 Asi fue el debate televisado en
#Colombia

Un monstruo con sotana http:/it.colkAYyD9nKAKk El Vaticano expulsa
a un sacerdote mexicano por abusar de al menos 20 menores, por
@Iuispablob

La ‘burbuja inmobiliaria’ brasilena comienza a desinflarse http:/it.co
1AGMyMIWjjH

Un recorrido por Buenos Aires, su boom gastronémico y sus noches
de tango http:/it.co/CpRgOWNILT En @EIViajero_Pais

Nuevo papel para George Clooney: politico http:/it.co/DvXK8ctdSp EI
actor esta pensando sumarse a la campana electoral democrata en
2016

Prediction

24H

122

132

Curre!

Show

nt

=
-
(=}

2
£ 8
l=

182

10 2

i

inmobiliaria
defienden

oscar_ .
debate asl

partidos ¢ hablan
desembarco
sotana normand|a

republica '

quieren
menos sacerdote juar

enfrentan roto mundlal
comienza g uerra fehpe
sigue
cuenta S
“cunay|neta

brasilefia \/{E1ra N0
monstruo malula

todavia
e monarqwa
directo _, mexicano
vaticano  arrasada
cristianismo i abusar

hoja
menores  televisado

actos
mantener
manuel

burbuja




Monitorizacion de indicadores econémicos

Utilizar bigdata para crear indicadores econdmicos en tiempo real

Movilidad + social + contenido tweets

20Millones tweets
200k usuarios

imiento



Monitorizacion de indicadores econémicos

Utilizar bigdata para crear indicadores econdmicos en tiempo real

Mobilidad + interaccion social + contenido tweets
Linear Model

—_—
"= 30— 2
O\O p-value < 2.2e-16
D
3
£ 20
>
o
Q.
£ 15
Q
c
3
8 10 Variable Weight
'6 Penetration Rate 32,18
8 Geo-social entropy 7.25*
& 8 — , Morning activity % 20,52
‘ ) Misspellers % 40,16
* not statistically significant
— | T T T
6 10 15 20 25

Observed unemployment % (u)
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?

30 el pulpo Paul

“Es dificil hacer predicciones,:

sobre todo sobre el futuro”




BigData o el pulpo Paul?

Los peligros de usar BigData en prediccién

* Predecir supone decir lo que va a pasary
con qué probabilidad
* No ignoremos los falsos positivos de
nuestros algoritmos

 Los modelos de hoy no valdran manhana

“\{m“
. . 1 M A LITTLE 9099&?\%0 W(TH SUCH EXTENSIVE
* Aunque ciertas variables muestren EXPERIENCE IN PREDICTIVE: ANALYS1S , You SHOULD'Ve-

« Correlacion # Causalidad

fWNOWN WE WOULDN'T HIRE You, “

poder predictivo, eso no significa que
hayamos encontrado un mecanismo que
explica lo sucedido

» Big no es All (sesgos poblacionales)
* Incluso aunque tengamos millones de
usuarios o de eventos puede ser que no
tengamos todos

http://www.ft.com/cms/s/2/21a6e7d8-
b479-11e3-a09a-00144feabdc0.html
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BigData o el pulpo Paul?

Tenemos que:

Comprobar las hipoétesis

Utilizar modelos nulos para descartar
efectos espureos, correlaciones no deseadas,
etc.

A/B testing para aislar las causas de las
correlaciones

Experimentar es la Unica manera de
encontrar las causas

Demografia
Preguntémosnos sobre el origen de los
datos y su representatividad.

Método Cientifico, por favor!

http://www.ft.com/cms/s/2/21a6e7d8-
b479-11e3-a09a-00144feabdc0.html




