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Repaso de la clase anterior
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Despliegue de modelos

La clase pasada vimos diferentes formas que podemos desplegar un
modelo. Una que no desarrollamos es:

El cliente envia una solicitud al servidor y luego espera
una respuesta. La forma mas basica de esto es mediante una REST API.
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Despliegue de modelos

Desplegado en contenedores

El sistema de aprendizaje automaético y el
servicio web se instalan dentro de un
contenedor.

Luego se utiliza un sistema de orquestacion de
contenedores para ejecutar los contenedores
en un grupo de servidores fisicos o virtuales.

Similar a la maquina virtuales, se puede quitar o
agregar manualmente nuevas maquinas al
cluster o de forma automatica.
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Desplegado on-line

¢ Qué es una interfaz de programacion de aplicaciones (API)?

Una APl es la puerta de enlace que permite a los desarrolladores comunicarse
con una aplicacién. Las APl permiten dos cosas:

* Acceso a los datos de una aplicacion.

* El uso de la funcionalidad de una aplicacién.

Al acceder y comunicarse con los datos y las funcionalidades de las
aplicaciones, las APl han permitido que los dispositivos, las aplicaciones y las
paginas web del mundo se comuniquen entre si para trabajar juntos para
realizar tareas centradas en el negocio o en las operaciones.
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Desplegado on-line
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Desplegado on-line
Gold estandar de APIs: REST API

El protocolo de transferencia de estado representacional (REST) se ha convertido en un
estandar de oro para muchas aplicaciones, y no es muy diferente para las aplicaciones de ML
actuales.

La mayoria de las empresas prefieren desarrollar sus aplicaciones de ML basadas en el
protocolo REST API. Una API REST se basa en REST, un método arquitectdnico utilizado para
comunicarse principalmente en el desarrollo de servicios web.

Servir a los modelos de ML a través de una API REST tiene muchos beneficios:

* Ofrecer predicciones sobre la marcha a multiples usuarios.

« Agregar mas instancias para ampliar la aplicacion detras de un balanceador de carga.
« Combinar varios modelos utilizando diferentes Endpoints de la API.

* Separar el entorno operativo del modelo del entorno de cara al usuario.

Habilitar la arquitectura basada en microservicios. Por lo tanto, los equipos pueden trabajar
de forma independiente para desarrollar y mejorar los servicios.
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Desplegado on-line
Gold estandar de APIs: REST API

HTTP (Hypertext Transfer Protocol) es un protocolo de comunicacién utilizado para la
transferencia de informacién en la web.

HTTP funciona segdn un modelo donde un cliente (como un navegador web)
realiza solicitudes a un servidor, y el servidor responde a esas solicitudes con los datos

solicitados.

Para poder utilizar una APl es necesario conocer los métodos HTTP que vimos recién y los
cddigos de estado que nos puede devolver.

GET | POST | HTTP
PUT | DELETE Request
] == -
. < Q < I
Cliente JSON | XML | API HTTP Servidor
HTML Response
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Estrategias de implementacion
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Estrategias de implementacion

Los servicios de Aprendizaje automatico que despleguemos van a funcionar en el mundo
real en donde personas reales interactuaran para su uso en el dia a dia.

Generalmente es imposible predecir todas las acciones y reacciones de los usuarios. La
arquitectura de un sistema de software destinado al mundo real debe estar preparada para

tres fendmenos:
 Errores
« Cambios

« Naturaleza humana.
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Estrategias de implementacion

Estar listo para los errores
Cuando hablamos de depurado de modelos, vimos que los errores son inevitables, y que,
ademas, el error es una parte integral del modelo... ningtin modelo es perfecto.

Tenemos que aceptar que van a ocurrir errores, no solo eso, sino que ademas debemos tener en
cuenta que:

* No siempre se puede explicar por qué ocurrid un error.

* No se puede predecir de manera predecible cuando volveréd a suceder, inclusive una
prediccion con alto nivel de confianza puede estar mal.

* No siempre podemos saber cémo solucionar un error especifico. Si se puede arreglar, ;de qué
tipoy cdmo? ;Se necesitan muchos datos de entrenamiento?

Ademas, cuando ocurre un error, no siempre podemos esperar que la prediccién incorrecta sea
al menos cercana o similar a la prediccion correcta.
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Estrategias de implementacion

Estar listo para los errores

En el mundo real, es importante disefar una estrategia que mitigue una situacién en la que
el sistema parezca o actie de forma poco inteligente.

Por ejemplo, si se disena un chatbot, es mejor decir "No sé" que decir algo al azar.

En sistema criticos, se recomienda entrenar un segundo modelo que prediga, para una
observacion, que es probable que el primer modelo cometa un error en esa entrada.

Cuando la confianza en la prediccion sea baja, puede ser conveniente considerar presentar
varias opciones.

Por eso Google presenta 10 resultados de busqueda a la vez. Hay muchas mas posibilidades
de que el enlace mas relevante esté entre esos 10 resultados de busqueda que de que esté

en la primera posicion.
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Estrategias de implementacion

Estar listo para los errores

Para situaciones en las que ocurrié un errory el usuario puede detectarlo, conviene agregar
una posibilidad para que el usuario informe el error. De ahi, es recomendable generar una
retroalimentacidon de qué acciones se tomardn para evitar que ocurra un error similar en el
futuro.

De forma similar, es apropiado medir la interaccion del usuario con el sistema, registrar
todas las interacciones y luego analizar las interacciones sospechosas fuera de linea.

Para reducir ain mas el impacto negativo de un error, si el sistema lo permite, es bueno
permitir al usuario la opcidon de deshacer una accion recomendada por el sistema.

Por otro lado, es importante analizar cuales salidas pueden ser demasiadas extremas, viendo
con algun criterio estadistico, y dar una alerta al usuario de esto.
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Estrategias de implementacion

Estar listo para los cambios

También vimos que los modelos como todo software, se pudren, y no solo eso, sino que,
ademas, los datos cambian sobre el tiempo (cambios de distribucion).

Lo importante es la percepcion de estos cambios, algunos cambios pueden ser percibidos
por el usuario como positivos.

A veces, el cambio puede percibirse negativamente, incluso si el rendimiento del sistema
mejord Es posible que se haya agregado mas datos de entrenamiento y se haya observado
una mejora en la métrica de rendimiento. Sin embargo, ahora algunas clases ahora estan
subrepresentadas. Los usuarios interesados en las predicciones de esas clases ven una
disminucion en el rendimiento y se quejan o incluso abandonan su sistema.

Operaciones de Aprendizaje Automatico | - CESE - FIUBA 14



Estrategias de implementacion

Estar listo para los cambios

Los usuarios se acostumbran a ciertos comportamientos inclusive si estos son productos de
defectos en el sistema.

Por lo que, si se mejora el modelo, y ahora predice de forma correcta, puede hacer que la
forma que el usuario interactuaba con el mismo, ahora los frustre porque no llega a los
resultados que antes.

Si se espera que el usuario perciba negativamente algin cambio, hay que darle tiempo para
adaptarse. También educar al usuario sobre los cambios y qué esperar del nuevo modelo,
se puede introducir los cambios gradualmente. Las formas de desplegado (A/B testing,
canary, etc) que vimos ayudan a manejar este aspecto del usuario.
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Estrategias de implementacion

Estar listo para lidiar con la naturaleza humana

La naturaleza humana es lo que hace que un sistema de software (o cualquier proyecto de
ingenieria ) sea una tarea tan dificil.

Los seres humanos son impredecibles, a menudo irracionales, inconsistentes y tienen expectativas
poco claras.

Un sistema de software debe anticipar eso, para ello debemos:

« Evitar confusion: El sistema debe estar disefiado de tal manera que el usuario no se sienta
confundido al interactuar con él. El resultado de un modelo debe entregarse de forma
intuitiva, sin asumir que el usuario sabe algo sobre aprendizaje automatico.

- Manejar las expectativas: Algunos usuarios tendran expectativas demasiado altas. La razén
principal de esto es la publicidad. Para llamar la atencién, un producto o sistema basado en el
aprendizaje automatico suele aparecer en los anuncios como inteligente... demasiado
inteligente. Lastima que de esto en general se encarga los equipos de marketing @

Operaciones de Aprendizaje Automatico | - CESE - FIUBA

16



Estrategias de implementacion

Estar listo para lidiar con la naturaleza humana

Un sistema de software debe anticipar eso, para ello debemos:

« Ganar la confianza: Algunos usuarios desconfiaran de cualquier sistema si saben que
contiene algo de inteligencia. La razén principal de esa desconfianza es la experiencia
pasada. Un usuario experimentado con sistemas inteligentes probablemente realizara
varias pruebas sencillas de las capacidades del sistema. Si el sistema falla, el usuario no
confiara en él.

* Manejar la fatiga del usuario: La fatiga del usuario puede ser otra razén por la que haya
una disminucién del interés en un sistema. Es importante evitar de que el sistema no
interrumpa excesivamente la experiencia del usuario con recomendaciones o solicitudes
de aprobacion. Evitar mostrar todo lo que tiene que mostrar de una sola vez. Siempre que
sea posible, dejar que el usuario manifieste explicitamente su interés.
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Estrategias de implementacion

Estar listo para lidiar con la naturaleza humana

Un sistema de software debe anticipar eso, para ello debemos:

Ganar la confianza: Algun:
contiene algo de inteligenc
pasada. Un usuario experin
varias pruebas sencillas de
confiara en él.

Manejar la fatiga del usua
una disminucién del interés
Interrumpa excesivamente
de aprobacion. Evitar mosti
sea posible, dejar que el us
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Estrategias de implementacion

Estar listo para lidiar con la naturaleza humana
Evitar el factor creepy: .
A veces nos puede pasar al revés, el usuario percibe la "%

capacidad predictiva del modelo como demasiado alta. El
usuario se siente incomodo, especialmente cuando una
prediccidn se refiere a detalles muy privados. Es importante
que el sistema no se sienta como un Gran Hermano y no
asuma demasiadas responsabilidades.

Compre panchos
Manolo, los
mejores panchos
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Ejemplo de servicios de modelos

Operaciones de Aprendizaje Automatico | - CESE - FIUBA

20



Ejemplo de servicio de modelos

Por ultimo, vamos a ver ejemplos de servicios de Aprendizaje Automatico. La idea es estudiarlos
desde sus requerimientos técnicos a como se implementé...
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Problema de forecasting 1
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Problema de forecasting 1

Un equipo de Datos se le ha asignado la tarea de proporcionar prondsticos de articulos a nivel
de tiendas individuales en un negocio minorista.

Los usuarios comerciales tienen los siguientes requisitos:

* Los prondsticos deben presentarse y ser accesibles a través de un panel de control basado en
la web.

 El usuario deberia poder solicitar predicciones actualizadas si fuera necesario.
* Las predicciones deben realizarse a nivel de tiendas individuales.

* Los usuarios estaran interesados en sus propias regiones/tiendas y no se preocuparan por las
tendencias globales.

* El nimero de solicitudes de prondsticos actualizados en cualquier sesién serd pequeno.
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Problema de forecasting 1

Dado estos requerimientos, se crean historias de usuarios, que se puede introducir en un
servicio de gestién de proyectos. Menciénenos algunas:

* Historia de usuario 1: Como planificador de logistica, quiero iniciar sesién en un panel por la
mafana y poder ver las previsiones de demanda de articulos a nivel de tienda para los

proximos dias.

* Historia de usuario 2: Como planificador de logistica, quiero poder solicitar una actualizacién
de mi prondstico si veo que esta desactualizado. Quiero que el nuevo prondstico aparezca en
un tiempo razonable.

* Historia de usuario 3: Como planificador de logistica, quiero poder filtrar prondsticos basados
en tiendas especificas.
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Problema de forecasting 1

De estas historias, podemos empezar a obtener informacién técnica:

Detalles Requerimientos técnicos

1 Como planificador de logistica, quiero iniciar
sesion en un panel porla manana y poder
ver las previsiones de demanda de articulos
a nivel de tienda para los préoximos dias.

2 Como planificador de logistica, quiero poder
solicitar una actualizacion de mi prondstico
si veo que esta desactualizado. Quiero que
el nuevo prondstico aparezca en un tiempo
razonable.

3 Como planificador de logistica, quiero poder
filtrar prondsticos basados en tiendas
especificas.
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Problema de forecasting 1

Entender los requerimientos nos dan el que, pero no el cémo. Para desarrollar el cémo, vamos a
usar las herramientas que vimos en esta materia y en la carrera.

Primero, debemos confirmar en qué tipo de despliegue deberiamos trabajar. Dado que necesitamos
solicitudes dindmicas, tiene sentido que sigamos el despliegue on-line usando microservicios.

Ademas, dado que tenemos modelos individuales por tienda, debemos planificar tener un
almacenaje de modelos.

El servicio debe tener como objetivo obtener el modelo correcto del almacén y realizar la inferencia
solicitada. El servicio debe tener interfaz de comunicacion con el dashboard y el almacenaje de

modelos.

Ademas, dado que un usuario puede querer trabajar con algunas combinaciones de tiendas en
cualquier sesién y tal vez alternar entre los prondsticos de estas, debemos proporcionar un
mecanismo para hacerlo que sea eficaz.
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Problema de forecasting 1

Del escenario también se observa claramente que podemos facilmente tener un volumen muy

alto de solicitudes de predicciones, pero una menor solicitud de re-entrenamiento de
modelos.

De los requisitos también podemos deducir que el sistema de entrenamiento no tiene que
activarse necesariamente mediante el control de cambio de distribucidn, sino mediante
solicitudes dinamicas del usuario. Hay que determinar un sistema que evite el re-
entrenamiento innecesario. Por ejemplo, si cuatro usuarios inician sesién y buscan la misma
combinacién de regidn/tienda/articulo y todos solicitan un reentrenamiento, no es necesario
entrenar 4 veces lo mismo.
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Problema de forecasting 1

De establecer los cémo, podemos llegar a este diagrama de bloques:

Ejecutar re-entrenamiento

Request actualizar ; .
9 ctuafiza Si es necesario

el modelo

Pipeline de

Manejo de
entrenamiento

<
<

entrenamiento

Obtener prediccién

P o
< »

Servicio de
forecasting

Manejo de
forecasting

Request prediccién

Dashboard
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Problema de forecasting 1

Veamos algunas tecnologias del modelo:

Tool/framework |Pos _____________________ Coms

Sklearn Muy conocida por data scientist
Sintaxis sencilla
Gran comunidad
Buen soporte de pipeline y feature
engineering

Prophet Puramente enfocado en forecasting
Capacidad de optimizaciéon de
hiperparametros
Provee una funcidn facil de usar
Provee intervalos de confianza

Spark MLIib Escala nativamente en grandes volumenes
Buen soporte de pipeline y feature
engineering
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No tiene soporte nativo a series de
tiempo

Mas trabajo y entendimiento por el
equipo de ingeniero/scientist

No es tan popular como sklearn
Tiende a ser un uso muy de caja
negra.

No inherentemente escalable

No tiene soporte nativo a series de
tiempo
Pocos algoritmos implementados
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Problema de forecasting 1

Veamos algunas tecnologias del modelo:

Tool/framework |Pos _____________________ Coms

Sklearn Muy conocida por data scientist No tiene soporte nativo a series de
Sintaxis sencilla tiempo
Gran comunidad Mas trabajo y entendimiento por el
Buen soporte de pipeline y feature equipo de ingeniero/scientist
Puramente enfocado en forecasting No es tan popular como sklearn
Capacidad de optimizaciéon de Tiende a ser un uso muy de caja
hiperparametros negra.
Provee una funcidn facil de usar No inherentemente escalable
Provee intervalos de confianza

Spark MLIib Escala nativamente en grandes volumenes No tiene soporte nativo a series de
Buen soporte de pipeline y feature tiempo
engineering Pocos algoritmos implementados
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Problema de forecasting 1

REST AP|

HTTP

REST API

HTTP

Dashboard

Endpoint de

entrenamiento

Servicio de manejo

Endpoint de

forecasting
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Problema de forecasting 1

Evitemos re-inventar la rueda. Nuestro servicio va a funcionar en la nube de AWS, y dado
esto, podemos usar un servicio denominado AWS Forecast:

l:ngﬂu - ‘f’f'!

Forecasts can be visualized in

Historical Data _J the cansale
Sales, web traffic, inventory o |[—'|
numbers, cashflow, etc. 0% o |:|
o0
Y
Amazon Forecast
5 Amazon Forecast Forecasts can be exported in batches
o Upload your historical automatica“y inspects the . . in CSV format and Uploaded into
nnu o and related data to data, identifies the key Customized :olrecastmg downstream systems
0?9 Amazon Forecast attributes, and selects the ) Mode .
right algorithms needed for Using the customized =
forecasting. Then it trains and forecasting model, Amazon
optimizes your custom model Forecast generates forecasts D I:I
—
Related data Forecasts can be retrieved

using the Amazon Forecast API
and integrated into custom
applications

Holidays, product
descriptions, promotions, etc.
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Problema de forecasting 1

Evitemos re-inventar la rueda. Nuestro servicio va a funcionar en la nube de AWS, y dado
esto, podemos usar un servicio denominado AWS Forecast:

* Es un servicio administrado que permite crear, entrenar y predecir a partir de diferentes
modelos de prondstico de series temporales a través de llamadas API.

 Abstrae gran parte del trabajo pesado que de otro modo tendriamos que hacery nos
permite crear répidamente un servicio de prondstico con el que servicio de manejo pueda

interactuar.

* AWS nos ofrece una interaccion directa con este servicio y Python usando boto3.

Operaciones de Aprendizaje Automatico | - CESE - FIUBA

33



Problema de forecasting 1

Almacén de
modelos

REST API

HTTP

REST AP

HTTP

Dashboard

Endpoint de
entrenamiento

Endpoint de
forecasting

|

r

Series de
tiempo

Pipeline de

entrenamiento

AWS Forecast

Servicio de

forecasting
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Problema de forecasting 1

* Endpoint de entrenamiento: La ldgica de |la aplicacion detras del endpoint de
entrenamiento debe contener una verificacion de que el modelo para el que se solicita un re-
entrenamiento no se haya actualizado recientemente antes de proceder a solicitar un nuevo
trabajo de entrenamiento y una actualizacion del modelo.

« Endpoint de forecasting: La légica de aplicaciéon detras del endpoint de prondstico debe
garantizar que el modelo requerido para el prondstico esté disponible. Si no es asi, debera
recuperarlo en la tienda de modelos. Después de hacer esto, deberia usar el modelo para
producir un prondstico que pueda representarse y almacenarse en el panel del usuario.
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Problema de forecasting 2
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Problema de forecasting 2

Este problema es muy similar al anterior, pero ahora la tarea en proporcionar prondsticos de
articulos a nivel de tiendas las cuales son de clientes, y estos venden en una plataforma
conocida de retail.

Los usuarios tienen los siguientes requisitos:

* Los prondsticos deben presentarse y ser accesibles a través de un servicio ofrecido por la
empresa encargada de gestionar los datos de los clientes.

Las predicciones deben realizarse a nivel de tiendas individuales y productos individuales.

Los usuarios estaran interesados en sus propias tiendas y no se preocuparan por las
tendencias globales.

L os clientes estan interesados en las ventas mensuales.
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Problema de forecasting 2

Dado estos requerimientos, se crean historias de usuarios, que se puede introducir en un
servicio de gestién de proyectos. Menciénenos algunas:

* Historia de usuario 1: Como cliente, quiero ingresar a mi area de usuario del sistemay
observar cuales son el prondstico de ventas de mis productos para el siguiente ano.

* Historia de usuario 2: Como cliente, quiero poder filtrar prondsticos basados en productos
especificos.
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Problema de forecasting 2

De estas historias, podemos empezar a obtener informacién técnica:

Detalles Requerimientos técnicos

1 Como cliente, quiero ingresar a mi area de
usuario del sistema y observar cuales son el
prondstico de ventas de mis productos para
el siguiente ano.

2 Como cliente, quiero poder filtrar
prondsticos basados en productos
especificos.
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Horizonte de predicciéon =1a 12
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Multiples modelos diferentes y
predicciones diferentes.
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Problema de forecasting 2

Para este caso, las solicitudes no son dindmicas, y tienen un plazo largo de prediccién. Para este
caso tiene sentido que sigamos el despliegue en lote con subida de los datos en una base
de datos y servicio de consulta a la misma.

Dado que tenemos modelos individuales por tienda y producto, debemos planificar tener un
almacenaje de modelos.

El servicio debe tener como objetivo obtener el modelo correcto del almacén y realizar la
inferencia solicitada. El servicio debe tener interfaz de comunicacion con el sistema de la
empresa (que posee el dashboard) y el almacenaje de modelos.

Del escenario también se observa claramente que se debe re-entrenar de forma mensual a
todos los modelos.
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Problema de forecasting 2

De establecer los cémo, podemos llegar a este diagrama de bloques:

Limpiezay
estructuracion
de datos

Integracion
con Retail

Modelado y Servicio de

S Plataforma web
prediccién consulta

Almacenaje de
datos
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Problema de forecasting 2

Tool/framework |Pos ____________________ Coms

Sklearn Muy conocida por data scientist
Sintaxis sencilla
Gran comunidad
Buen soporte de pipeline y feature
engineering

pmdarima Puramente enfocado en forecasting
Provee una funcidn facil de usar
Provee intervalos de confianza
Esquema similar a sklearn

Spark MLIib Escala nativamente en grandes volumenes

Buen soporte de pipeline y feature
engineering

Operaciones de Aprendizaje Automatico | - CESE - FIUBA

No tiene soporte nativo a series de
tiempo

Mas trabajo y entendimiento por el
equipo de ingeniero/scientist

No es tan popular como sklearn

No tiene soporte nativo a series de
tiempo
Pocos algoritmos implementados
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Problema de forecasting 2

Tool/framework |Pos ____________________ Coms

Sklearn Muy conocida por data scientist No tiene soporte nativo a series de
Sintaxis sencilla tiempo
Gran comunidad Mas trabajo y entendimiento por el
Buen soporte de pipeline y feature equipo de ingeniero/scientist

pmdarima Puramente enfocado en forecasting No es tan popular como sklearn
Provee una funcidn facil de usar

Provee intervalos de confianza
Esquema similar a sklearn

Spark MLlIib Escala nativamente en grandes volumenes No tiene soporte nativo a series de
Buen soporte de pipeline y feature tiempo
engineering Pocos algoritmos implementados
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Problema de forecasting 2

Para este caso el sistema original en el que se va a montar el servicio de forecasting funciona en
Azure, por lo que se va a usar la tecnologia ofrecidas por ellos.

Azure no ofrece un servicio de forecasting, por lo que esta implementacion debe trabajarse en
mas partes.

Pero si se aprovecha el servicio de Azure Repos, el cual permite el registro de los repositorios
de cédigo y el facil desplegado de las diferentes partes mediante CI/CD.
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Problema de forecasting 2

Para la captura de datos, se obtiene diariamente mediante consultas a la APl del retail:

Daily tracker JSON
4 ) 4
API Azure 10 B Azure Blob
Retail d RS 2% Functions > 01 Storage
- J -
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Problema de forecasting 2

A los datos crudos obtenidos de la API retail, mensualmente pasan por un proceso ETL, el cual
se preparan para entrenar los modelos. Estos se procesan usando Azure Data Factory y

HDInsight. Los datos se pasan a un formato parquet para facilitar el uso posterior, con
particionado de datos.

Monthly ETL
JSON a ™ Parquet
4 ) I Azure 4 )
Azure Blob — |  — Azure Blob
01 Storage Microsoft Azure »® 01 Storage
. J o . J

\_ /
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Problema de forecasting 2

Con los datos mensuales, el equipo de Machine Learning desarrollaron un servicio de
prediccion en bache, el cual usando como sincronizador a Apache Airflow y como oquestador a
Azure VM, se levantan maquinas virtuales que toman parte de los datos y realizan el
entrenamiento y prediccion usando pmarima para un conjunto de productos de 1 a 12
meses. Esto ocurre una vez al mes, luego que termina el proceso de ETL.

Monthly
Forecasting
model
Parquet 4 I CSv

4 ) 4 )

10 Azure Blob > > 10 Azure Blob

01 Storage 4 01 Storage

¥

- J < - J
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Problema de forecasting 2

Las predicciones se guardan en CSV. Por otro lado, previo al re-entrenamiento de los modelos,
se compara el resultado obtenido de las predicciones obtenidas el mes pasado, con las ventas
del Ultimo mes. Se guardan estos resultados para uso interno del equipo.

Monthly
Forecasting
model
Parquet 4 I CSv

4 ) 4 )

10 Azure Blob > > 10 Azure Blob

01 Storage 4 01 Storage

¥

- J < - J
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Problema de forecasting 2

Los datos CSV finalmente son ingestados a una base de datos NoSQL que permite una rapida
obtencion de los resultados. Para cada cliente, y sus productos, se almacena un vector con las
ultimas 12 predicciones.

Ingesta en DB

csv - N
- ~ 4 R
10 Azure Blob > > (?
01 Storage 4 &
N p k % Azure Cosmos DB y

\_ /
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Problema de forecasting 2

Finalmente, los datos son consultados por el cliente a través de un servicio que conecta con la
base de datos y mediante una API envia los datos al frontend, que se encarga de la
visualizacion.

Servicio
Backend App frontend
4 ) - ~ - ~
I ; Azure Azure
y < > Functions ﬂ @ App Services
Azure Cosmos DB \ ) \ )

- J
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Problema de seguimiento de usuarios
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Problema de seguimiento de usuarios

Este problema nace como respuesta a la noticia de Enero 2020 de Google Chrome iba a
abandonar el uso de la third party cookies.

OBS: Esto se pospuso, pero a partir de enero de 2024, se empezod a aplicar al 1% de los
usuarios.

/> </> </>
Sitio 1 Sitio 2 Sitio 3

';Idenﬂﬂcador

Operaciones de Aprendizaje Automatico | - CESE - FIUBA



Problema de seguimiento de usuarios

Con este identificador, los sitios web puede ofrecer a las empresas que desean publicitar en
ellas, que sirvan publicidad en funcién del perfil del usuario (audiencia).

Este proceso de venta ocurre en un Ad Exchange, el cual se ofrece un remate al mejor postor.

Esto ocurre en el mismo momento que ingresa el usuario al sitio web.

Hombre, 25-35
/> anos

Otaku
N\ — brrmo

<
4

N
Jdilh \
Ad Exchange
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Problema de seguimiento de usuarios

Casi todos los navegadores ya no usan estas cookies, salvo Google Chrome, pero el detalle es
que Google Chrome representa el 80% de los usuarios.

Si se dejan de usar las cookies, se pierde la posibilidad de rastrear al usuario que visita
diferentes sitios web. Eso nos lleva a que no se pueda construir las audiencias.

Es necesario identificar a los usuarios, pero que no sea invasivo y que este dentro de las normas
de los paises.
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Problema de seguimiento de usuarios

Dado estos requerimientos, se crean historias de usuarios, que se puede introducir en un
servicio de gestién de proyectos. Menciénenos algunas:

* Historia de usuario 1: Como generador de audiencias, quiero conocer cuales son los usuarios
que visitan los sitios web de mis proveedores asi puedo construir un perfil de ellos.

* Historia de usuario 2: Como empresa de publicidad quiero que mi publicidad llegue a la
mayor cantidad de usuarios que se ajustan a mi publico objetivo.

* Historia de usuario 3: Como usuario que ingreso a un sitio web, quiero que el sitio se cargue
lo mas répido posible.
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Problema de seguimiento de usuarios

De estas historias, podemos empezar a obtener informacién técnica:

Detalles Requerimientos técnicos

1 Como generador de audiencias, quiero
conocer cuales son los usuarios que visitan
los sitios web de mis proveedores asi puedo
construir un perfil de ellos.

2 Como empresa de publicidad quiero que mi
publicidad llegue a la mayor cantidad de
usuarios que se ajustan a mi publico
objetivo.

3 Como usuario que ingreso a un sitio web,
quiero que el sitio se cargue lo mas rapido
posible.
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Target = Clasificar visitas como
de un usuario.

Guardado de un identificador de
usuario.

Buena precisiéon de prediccion
de identificador de usuarios.

Baja latencia de respuesta
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Problema de seguimiento de usuarios

Para este problema se necesita de un modelo complejo dividido en muchas etapas, dado
que se quiere identificar a un usuario de entre millones, que visitan millones de sitios web. Se
puede pensar en modelos de grafos que una a las visitas de diferentes sitios web.

Cada sitio web puede almacenar un identificador propio para identificar a un usuario en su sitio
web y puede hacer uso de estos datos sin problemas legales. Algunos datos, sobre todo de
usuarios que se registran tiene un identificador determinista (DNI, email, etc) y estos se
permiten compartir (hasheados) dado que el usuario acepta ToC.

Dado que se necesita obtener el identificador de usuario lo méas rapido posible, y los datos de
los usuarios no se modifican tanto, pero son miles de millones, el modelo de despliegue en
lote parece es el que mejor que se ajusta.

Los datos se pueden re-entrenar de forma semanal dado que el comportamiento de los
usuarios no es muy dindmico.
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Problema de seguimiento de usuarios

De establecer los cémo, podemos llegar a este diagrama de bloques:

Proveedores Modelado y Generador de Servicio de
(sitios webs) prediccién grafo consulta

Almacenaje de Limpieza de

e T Base de datos Sitio web

I ldentificador

X
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Problema de seguimiento de usuarios

El modelo es un clasificador para identificar si dos visitas es de un mismo usuario

Tool/framework |Pos ____________________ Coms

Spark MLlib Escala nativamente en grandes volumenes
Buen soporte de pipeline y feature
engineering

XGBoost Muy conocida
Sintaxis sencilla
Provee herramientas para entrenamiento
distribuido y desbalanceado.

Tensorflow Buena capacidad de obtener buenas
predicciones en grandes voliumenes.
Provee herramientas para entrenamiento
distribuido y desbalanceado.
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No tiene soporte nativo a series de
tiempo
Pocos algoritmos implementados

En grandes volimenes, su
capacidad predictiva es menos
potente que modelos mas
avanzados.

Mucho tiempo de desarrollo
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Problema de seguimiento de usuarios

El modelo es un clasificador para identificar si dos visitas es de un mismo usuario

Tool/framework |Pos ____________________ Coms

Spark MLlIib Escala nativamente en grandes volumenes No tiene soporte nativo a series de
Buen soporte de pipeline y feature tiempo

XGBoost Muy conocida En grandes volimenes, su
Sintaxis sencilla capacidad predictiva es menos

Provee herramientas para entrenamiento potente que modelos mas
distribuido y desbalanceado. avanzados.

Tensorflow Buena capacidad de obtener buenas Mucho tiempo de desarrollo
predicciones en grandes voliumenes.
Provee herramientas para entrenamiento
distribuido y desbalanceado.
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Problema de seguimiento de usuarios

El modelo es un clasificador para identificar si dos visitas es de un mismo usuario

Tool/framework |Pos ____________________ Coms

Spark MLlIib Escala nativamente en grandes volumenes No tiene soporte nativo a series de
Buen soporte de pipeline y feature

XGBoost Muy conocida En grandes volimenes, su
Sintaxis sencilla capacidad predictiva es menos
Provee herramientas para entrenamiento potente que modelos mas
distribuido y desbalanceado. avanzados.

Tensorflow Buena capacidad de obtener buenas Mucho tiempo de desarrollo
predicciones en grandes voliumenes.
Provee herramientas para entrenamiento
distribuido y desbalanceado.
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Problema de seguimiento de usuarios

Para este caso el sistema original en el que se va a montar el servicio funciona en AWS, pero
dado el gran volumen de datos con que se trabaja, toda la infraestructura se usa principalmente
es Apache Spark montado sobre AWS EMR.

Ademas, la infraestructura se crea y destruye usando Infraestructure as Code mediante
Terraform. Este permite el facil desplegado de las diferentes partes mediante CI/CD junto a

GitHub Actions.
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Problema de seguimiento de usuarios

Para |la captura de datos, se colocan en el proveedor un pixel encargado de tomar los datos de
las visitas, los cuales son almacenados en JSSON en S3. Cada visita se almacena los datos del
user-agent, IP publica, el sitio web visitado, datos de ubicacién (pais, ciudad), el timestamp y
query de la visita. Ademas, si tiene, el identificador de usuario registrado.

Pixel en

proveedor
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Problema de seguimiento de usuarios

Un proceso ETL de apache SPARK que corre diariamente, levanta los datos de visitas y los

procesa extrayendo los datos necesarios. Estos datos, se unifican para cada sitio web se unifican
con el identificador de usuario de ese sitio web (first party cookie).

Daily ETL

-

d

\- J ]

\_

o

g SBEKS ‘

~N

Parquet

-

~

J

/
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Problema de seguimiento de usuarios

En este proceso se va acumulando informacién del usuario, tales como el historial de dltimos 30
dias de pagina web de un proveedor que visitd y queries que uso. Dispositivos diferentes,
versiones de browser, rango de IPs, etc.

Daily ETL
4 )
JSON <I\Z Parquet
/ \ APACHE / \
K

e E
\_ J W l \_ J

\_ /
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Problema de seguimiento de usuarios

Diariamente usando AWS SageMaker se levanta varias instancias con el modelo XGBoost, el
cual predice de a pares, si los identificadores de usuarios registrados de diferentes proveedores

son del mismo usuario o no.
Daily prediction

4 N

Parquet
=y &

- y @ - y
\- J/

Ccsv
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Problema de seguimiento de usuarios

Con los resultados del modelo que unen a los identificadores de diferentes proveedores, y los
identificadores deterministas, se construye grafos arman a todos los identificadores que se observan en
diferentes proveedores a un mismo usuario. El cual, para cada grafo se asigna un identificador Unico que

nuclea a todos.

Parquet

/

.

\

J

Ccsv

-

.

~

/

Daily

p
Spa

d
|
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J

\_

~N

Parquet

/

/
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Problema de seguimiento de usuarios

Una vez que se tiene los datos del grafo. Se ingestan los datos en un cluster de Redis. Se usa
como llave el first party cookie, y como valor el identificador Unico.

Daily ingest
4 ) 4 )
4)
\_ J \_ J
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Problema de seguimiento de usuarios

Cuando un usuario visita un sitio web con el pixel, se obtiene su first party cookie y se obtiene el
valor del identificador. Esto ocurre con muy baja latencia (< 200ms), y ese identificador es el
que luego se obtiene la audiencia para ir al Ad Exchange.

4 N

Pixel en

proveedor
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Problema de seguimiento de usuarios

Para el entrenamiento, cada semana se levantan los datos de los Ultimos 6 meses de visitas de
aquellos usuarios que estan registrados o se sabe deterministamente de que usuario son las
visitas. Se entrena el modelo, y se compara el resultado con el modelo anterior con respecto a
un lote de testeo. Si es mejor, se guarda el artefacto del modelo para su uso en predicciones.

Weekly prediction

-

Parquet
4 )

@ ]

- J

\_

&

&

~N

/
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Artefacto del
modelo
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Problema de seguimiento de usuarios

Durante el entrenamiento se guardan las métricas del modelo, y durante la prediccién se
guardan métricas asociadas a la cantidad de grafos y tamanos de los mismo para evaluacion
del estado de salud del sistema.
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