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3 retos que abordar en iniciativas de IA

Diseño
Cómo diseñar el Portfolio de Iniciativas

1

2

3

Ejecución
Cómo abordar la Gestión del Cambio

Evaluación
Cómo medir el Potencial y los Resultados



Ricoh Customer Service

El caso de éxito de Ricoh

Incidents

Human
Dispatcher

Automatic
Overflow

SAT 
Team

Helpdesk
Team

El proceso original
1. Diseño



Explorar los procesos 
con una nueva 
perspectiva

Visión analítica

Cambio de mindset

1 Diseño Mindset
tradicional

Workforce

Transmisión de 
Conocimiento
tradicional

Machine Learning

Transmisión de 
Conocimiento 
desde los datos

Decision Engineering:  
Toma de decisiones inteligentes en un entorno Operacional 
Intensivo



Los procesos: la fuente de las iniciativas de AI
1. Diseño El caso de éxito de Ricoh



La cocina del algoritmo
2. Ejecución El caso de éxito de Ricoh



El resultado
3. Evaluación El caso de éxito de Ricoh

Decision
Engineering: 
Toma de decisiones 
inteligentes en un entorno 
intensivo en Operaciones 

Características del Dispatching
Bot
+ Conocimiento encapsulado
+ Rápido (msecs)
+ Atributos (IoT)
+ Escalable (Cloud)
+ Disponible (DevOps)



El proceso actual

Incidents

El caso de éxito de Ricoh

Dispatcher
Bot

SAT 
Team

Helpdesk
Team

+ +

2. Ejecución

=

Ricoh Customer
Service



Como medir el Potencial y los Resultados
3. Evaluación El caso de éxito de Ricoh

M
AX Phi



1. Roadmap
de Iniciativas

2. Gestión 
del 

Cambio

3. Estimar 
y Validar 
el ROI 

• Revisar procesos
• Buscar tareas 

críticas
• Cambio de 

mindset

Como abordar los tres retos de la Inteligencia Artificial
Conclusiones El caso de éxito de Ricoh

• Equipo de proyecto
• Mejorar el proceso a 

través de los datos

• Medir el potencial 
en términos 
económicos

• Ajustar el 
algoritmo para 
mejorar el ROI



Equipo Cleverdata
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Usage & Reliability Analysis 
for Large Format Print
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HP in Barcelona

+2300
employees

61
different nationalities

12
different businesses

WW HQ of the 3D Multi 
Jet Fusion and Large Format
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EMEA HQ
of the Graphic Solutions
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+30 years

Largest HP R&D
Lab outside the US

+150 patents per year
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A global reference site 
for value added activities
• Customer Support 
• R&D
• Logistic Operations
• Finance/Credit & 

Collections 
• Sales Operations
• Sales 
• Category & Marketing
• Demo & Training



HP Large Format Printers
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Production
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Service & Support 
Transformation

Reactive Service to Proactive, Predictive and Prescriptive. 



1. Not all data is useful.
2. Embed outcome in business process.
3. Flexible mindset to solve complex problems - failure an option.

23

DATANCIA POC: Lessons 
Learnt



1. Not all data is useful.
2. Embed outcome in business process.
3. Flexible mindset to solve complex problems - failure an option.

24

DATANCIA POC: Lessons 
Learnt

Data Products Any deliverable whose primary objective uses data to facilitate an 
end goal.



1. Not all data is useful.
2. Embed outcome in business process.
3. Flexible mindset to solve complex problems - failure an option.
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DATANCIA POC: Lessons 
Learnt

Data Products Any deliverable whose primary objective uses data to facilitate an 
end goal.

All projects within team developed and delivered as data products:
• A clear definition is key – must include objective, transformation of process, 

delivery methods and data sources.
• Product developed iteratively – starting simple, validating and building upon.
• Defined roles, responsibilities and deliveries for product owner, business and 

data team – closer collaboration. 
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Objetivos
Desarrollo de un sistema de ayuda a la decisión para los ingenieros de soporte. 
El objetivo es identificar las impresoras industriales que precisan revisión en
función de su desviación respecto a su funcionamiento habitual. 
Esto incluye:
1. La segmentación de los equipos de impresión en función de su uso, 

patrones de errores o variables demográficas de los usuarios. 
2. El desarrollo de un SPC multivariante (Statistical Process Control) para 

caracterizar el comportamiento “normal” de una impresora.
3. La implementación de un análisis de TTF (Time to Failuresk) para 

caracterizar la distribución de los tiempos hasta el fallo de cada máquina
identificar aquellas que se desvíen de lo esperado.
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Segmentación – Selección de datos relevantes

1. Consumo de tinta.
2. Consumo de media.
3. Características de los “jobs”.
4. Firmware.
5. Número de ciclos (“cuentaquilómetros”).
6. Availability y performance (OEE).
7. Tiempo de impresión.
8. Errores.
9. ….
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Segmentación – Creación de 
clústeres
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Segmentación – Creación de 
clústeres

variable Cluster #1 Cluster #2 Cluster #3 Cluster #4
size 36% 16% 22% 26%
usage 7 31 7 6
no. jobs 30 40 20 20
variability 0,31 0,07 0,09 0,06
failures 5 2 6 4

La segmentación permite la implementación de diferentes estrategias de 
seguimiento por clúster
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SPC multivariante– Fase I (Definición)
Reducción de dimensiones

Las variables de uso de una máquina pueden resumirse en tres variables 
latentes:

1. Volumen
2. Variabilidad de los “jobs”
3. Tipo de papel usado

MediaType1

MediaType2

MediaType3

MediaType4

MediaType5

JobTime

Ink1

Ink2

Ink3

ScanCycles
PrintingTime

Entropy

MediaSwaps
JobsPerSwap
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SPC multivariante– Fase I 
(Definición)

• Las variables de uso son “resumidas” vía un Análisis de Componentes Principales (PCA) y así
identificar un número más reducido de variables latentes que reflejan el uso del equipo (t1, t2,…)

• Se calcula el estadístico T2 Hotelling como resumen de todas la variables latentes y el SPE (Suma 
de Errores de Predicción) como monitorización del ajuste

• Se establecen límites de control para la T2 y el SPE. Los primeros monitorizan el valor conjunto de 
las variables latentes, los segundos el mantenimiento de la estructura de correlaciones.

99% limit
95% limit
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SPC multivariante– Fase II (Monitorización)
Variables anormalmente extremas

JobsPerSwap
MediaSwaps
Entropy
PrintingTime

ScanCycles

Ink1
Ink2

Ink3
JobTime
MediaType1
MediaType2
MediaType3

MediaType4
MediaType5

https://app.powerbi.com/groups/me/reports/54a725df-1aad-41c8-beed-2cafda13b28d/ReportSection9832da7455d071413308?ctid=c1d4033f-c573-46e3-b5ed-fa29dd6191b1
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SPC multivariante– Fase II (Monitorización)
Rotura de la estructura de correlaciones

JobsPerSwap
MediaSwaps
Entropy
PrintingTime

ScanCycles

Ink1
Ink2

Ink3
JobTime
MediaType1
MediaType2
MediaType3
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Monitorización de la frecuencia de errores
Fase I (Definición)
Identificación de grupos de máquinas

Average Error Rate
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Monitorización de la frecuencia de errores
Fase II (Monitorización)
Seguimiento de fallos

Asignación probabilística (método Bayesiano) de la impresora a un grupo de frecuencia de 
errores.
Ejemplo: La impresora ABC en la semana 48 ha tenido 1 error en las 10,007 horas que ha 
trabajado.  
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Monitorización de la frecuencia de errores
Fase II (Monitorización)

Printer #1 Printer #2

Seguimiento de fallos

Ejemplo: La impresora 1 en la semana 48 ha 
tenido 1 error en las 10,007 horas que ha 
trabajado.  

Ejemplo: La impresora 2 en la semana 48 ha 
tenido 9 errores en las 95 horas que ha 
trabajado.  



Gracias!
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Artificial Intelligence in professional football

Lead Data Science at Olocip
Asier Rodriguez

Big Data & AI Congress 
Barcelona 17 de octubre 2019



AI THE NEW ELECTRICITY
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TECHNOLOGY IN SPORTS

2019
Live performance GPS

VAR

Multi Camera

On Time Tracking

Data

Real Time



BIG DATA IN SPORTS

Tracking 
Cameras 

GPS Eventing 
Passes 
Shots 

Takes on

Physical test 
Strength 

Endurance 
Flexibility Medical test 

Blood test 
Injury history 

Diseases

Genetic test 
+ 650k SNIPS Nutrition 

Kcal 
Proteins 

Carbs 
Fats

Antroponemtry 
Heigth 
Weight 

Body fat % RPE 
Sleep quality 
Match effort 

Training effort



01101100 
01100101 
01111010

Volume

Variety Velocity

BIG DATA

Data Better decisions

Information

FROM BIG DATA TO AI

DESCRIPTION
What has happened?

DIAGNOSE
Why has it happened?

PREDICT
What will happen? What can I do to make it 

happen what I want?

SUGGEST



“We are able to investigate 
the science of the game and 

use the information to 
analyze, predict and take 

better decisions” 

Concha Bielza 
TECHNOLOGICAL PARTNER

"Unlike the current descriptive 
analysis techniques that are being 

carried out, the use of AI allows 
Olocip to satisfy predictive and 

prescriptive dimensions”

“Artificial intelligence 
enhances human 

capabilities” 

“We transform  
spatio-temporal data into 
understandable predictive 

models, which provide useful 
knowledge in a future context” 

Gaizka San Vicente Esteban Granero Pedro Larrañaga 
CEO & FOUNDER CTO & CO-FOUNDER TECHNOLOGICAL PARTNER

Professional football Player PhD in Industrial Engineering AI Dept Professor Computer Sci. & AI Professor

Olocip Managing Team

https://www.bestofyou.es/jugadores/esteban-granero/
http://cig.fi.upm.es/CIGmembers/concha_bielza
http://cig.fi.upm.es/CIGmembers/pedro-larranaga


OLOCIP APPROACH

• Ethics

• Interpretability, transparency (The 23 Asilomar Principles on Beneficial AI, Dec. 2017)

• Human-in-the-loop

Design

Preprocessing Validation

ProductionLearning AI model



ML IN SPORTS ANALYTICS

Meaningful  
Compression

Structure  
Discovery

Visualization

Anomaly Detection

Style of Play

Player Type
Coach Type

Injury 
Prevention Goal 

Prediction

Market Value 
ForecastingTime Series

Player Transfer

Progression

Machine  
Learning

Football Science Instructions

Dimension  
Reduction

Clustering

Unsupervised  
Learning

Supervised 
 Learning

Classification

Regression



AI MODEL

MEMORY
SPEED

OBJETIVITY

FLEXIBLE
TAILOR MADE

PREDICTIONS
SUGGESTIONS
ALERTS



Descriptive analysis 

2018/2019 season

Predictive analysis

0,177 goals

RESULTS: Descriptive Vs Predictive

0.357 goals

0.361 goals

46% improvements in goals prediction

48% improvements in assist prediction



RESULTS

Goal kick prediction (Pre match)



OLOCIP SPORT SERVICES



TCT DOC



TCT COACH



TCT SCOUT

Similar Player



TCT SCOUT 

Market Value 
Prediction

*Player´s market value evolution over his career

€ Player´s value increases ·  
5M€ increase estimated

Revaluation of the player still 
increases in the club, reaching 
70M€ of market value estimation. 



MEDIA



Q&A



arodriguez@olocip.com  
www.olocip.com 

Twitter: Olocip_Lab

mailto:mbenjumeda@olocip.com
http://www.olocip.com
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