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La decision de retencion

Unidad: cliente al cierre de un mes

Datos - modelo -

Objetivo: abandono en los préoximos 30 dias P
politica

Accién: ofrecer una intervencién con presupuesto

limitado Unidad: cliente al cierre de un mes

Objetivo: abandono en los préximos
30 dias

;Una cancelaciéon ya confirmada puede ser una variable predictora?

02/51
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Resultados de aprendizaje

Calcular una prediccion y un gradiente
Explicar capas, activaciones y parametros

Defender una politica con evidencia de validacion

;. Qué evidencia distinguiria comprension de repeticién de formulas?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 03/51
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Ruta de clase: 9:30 a 12:00

9:30-10:15 - decisién, neurona, XOR y activaciones
10:15-11:05 - forward, pérdidas y backpropagation

11:05-12:00 - generalizacidon, churn y defensa

;Qué pregunta conecta los tres bloques?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

RUTA ESENCIAL

9:30 - concepto

10:15 - calculo

11:05 - decisiodn
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Cuando conviene una solucion simple

Pocos ejemplos o etiquetas poco confiables

Comparacion con

Exigencias estrictas de interpretacion o latencia . .
evidencia

Baselines tabulares que ya cumplen el objetivo . _
Pocos ejemplos o etiguetas poco

confiables

Exigencias estrictas de
interpretacién o latencia

:Mas datos garantizan que una red supere a un arbol?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 05/51
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Regresion logistica como baseline

Z=W'X+Db

p=0(z) =1/(1+ exp(-2)) s
) . > 0.8

Un score afin se transforma en una probabilidad EE
modelada g U0
=~ 0.4
La frontera con umbral 0,5 es un hiperplano % 0.2
> 0

-6-5-4-3-2-1012 3456

La calibracién debe comprobarse fuera de .

entrenamiento

—0(z) —0o'(2)

;Qué agrega una capa oculta a esta funcion?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 06 /51
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Entradas, pesos, sesgo y activacion

Z=WwixX1 + wW2x2+ b
a=¢(2) wix+b

X contiene atributos medibles

¢(2)

w y b son parametros aprendidos

¢ transforma la suma ponderada a

;Cambiar la unidad de x cambia la interpretacion de w?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

RUTA ESENCIAL
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RUTA ESENCIAL

Inferencia: un calculo verificable

z=08-02-0,1=0,5
p =0(0,5) =0,622459

x1=08yx2=0,4
wi=1 w2=-05yb=-0,1

Con umbral 0,5, la clase predicha es 1

;Qué ocurre si b bajaa —0,67?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

0,622459

Valores didacticos verificables
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Una frontera lineal

y = 1[z = 0] e

W« w + n(y—-vy)x @ @

El signo de w'™x+b separa dos semiespacios

La regla del perceptrén corrige errores de
clasificacion

Convergencia: datos separables y condiciones de @
aprendizaje apropiadas
X1

Frontera: w™x+b=0

:Qué cambia el sesgo?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 09 /51
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XOR exige una representacion distinta

XOR(0,0)=0 XOR(0,1)=1 -
XOR(1,0)=1 XOR(1,1)=0 o

©

(0,0) y (1,1) pertenecen a la clase O
(1,0) y (0,1) pertenecen a la clase 1

Ninguna recta separa las clases en las entradas @ @
originales

X1

Clase 0: violeta / Clase 1: cian

;Basta con entrenar mas épocas un perceptréon?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 10/51
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XOR con dos unidades RelLU

hi = ReLU(x1+Xx2)

Entradas originales Representacion con dos RelLU

X2 h2

® O, O,

N
K

h: = ReLU(X1+Xx2)

@ @ h2 = ReLU(X1+x2—1) @ @

X1 hi

Clase 1: cian - clase 0O: violeta - frontera: hi—2h2 = 0,5

;Cuanto vale la salida para (1,1)?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 11 /51
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Dimensiones y parametros de un MLP

Parametros =3-2+3+1-3+1=13

()

Wi: 3%x2, bi: 3, W2: 1x3, b2: 1 @

Dos entradas, tres unidades ocultas y una salida

ONONO
Q

Cada conexidén y cada sesgo agrega un parametro

Entradas Oculta Salida

;Cudntos pardmetros tiene una capa d-m con sesgo?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 12 /51
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La no linealidad cambia la capacidad

W2(Wix+bi)+b2 = Ax+c

Comparacion con
Dos capas afines sin activacién colapsan en una evidencia

La profundidad por si sola no introduce no

) ) Dos capas afines sin activacioén
linealidad

colapsan en una

Las activaciones permiten representaciones por _ )
regiones La profundidad por si sola no

introduce no linealidad

;. Qué ocurre si todas las capas ocultas usan identidad?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 13/51
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Sigmoide: salida acotada y saturacion

o(z) = 1/(1+e~3?)
o'(z) = o(z)(1-0(2)) 1.2

0.8
0.6
0.4
0.2

Rango: (0,1)

Derivada méaxima: 0,25 en z=0

Valor / derivada

-6-5-4-3-2-1012 3456

En los extremos la sensibilidad se aproxima a cero .

—0(z) —0o'(2)

;Cual es la derivada en z=0?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 14 /51



UCA - CIENCIAS DE DATOS 1l RUTA ESENCIAL

RelLU, tanh y Leaky RelU

tanh’(z) = 1-tanh?(z)
RelLU(z)=max(0,z), ¢ (z)=1[z>0]

©
Leaky(z)=max(az,z), O<a<1 E

©
tanh se centra en cero, pero también satura °

S

©
ReLU mantiene pendiente 1 en el lado positivo >

Y4

Leaky RelLU conserva una pendiente a en el lado
negativo — RelLU —tanh

;Una activacion con salida grande tiene siempre derivada grande?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 15/51
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Salida segun el objetivo

softmax(z)x = exp(zk—m) / Zjexp(zji—m)
M = MaX; Zj

Binaria: una sigmoide y BCE

Multiclase exclusiva: softmax y entropia cruzada

Regresion: identidad y una pérdida adecuada al ruido

:Dos etiquetas que pueden coexistir requieren softmax?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

AMPLIACION
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Laboratorio de activaciones

Escenario 1: recorrer z entre —6y 6
Escenario 2: observar saturacion

Escenario 3: cruzar el punto no derivable de RelLU

;Qué se pierde al observar solo la curva de activacion?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

AMPLIACION

Antes de simular

1 Predecir
2 Observar
3 Explicar

17 /51
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Forward propagation

h = @(Wix+bai)
z2 = Wz2h+b:2 v
P = O'(Zz)

Las entradas pasan por las capas con pesos fijos

El entrenamiento agrega una pérdida y sus
derivadas L

La inferencia termina en la prediccion

JEl forward cambia los pesos?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 18 /51
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BCE para clasificacion binaria

L = —[y'In(p)+(1-y):In(1-p)]

y=1, p=0,622459: L=0,474077 3-2
M

Penaliza probabilidades incompatibles con y ‘é 2-;

. _ , S 15

Usa logaritmo natural y promedia sobre ejemplos 5
)

a 0.5

La implementacion con logits mejora estabilidad

0
numeéerica 0.05 0.2 04 0.6 0.8 0.95

p

;. Qué pérdida tiene un acierto con probabilidad 0,57

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 19/51
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MSE para regresion

MSE = (1/n) Zi(yi—Yyi)?
y=10, y=8: error?=4

i p
Penaliza mas los errores grandes 4 unidades

Se expresa en unidades al cuadrado

RMSE devuelve la escala original del objetivo

Valores didacticos verificables

;Cambiar la unidad monetaria altera MSE?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 20/51
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El grafo de una neurona logistica

z=0,5 p=0,622459 L=0,474077

( Entrada y parametros \ ( Logit z = wx+b | ( Probabilidad o(z) | ( BCEcony =1 \
— — —
x=2 - w=0,3 - 0,500000 0,622459 0,474077
b=-0,1

El forward conserva los valores intermedios para calcular derivadas después.

;Qué valores deben guardarse para la derivaciéon?

21/51
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Regla de la cadena

oL/ow = (oL/op)(op/oz)(oz/ow)

Ve

Entrada y parametros \ ( Logit z = wx+b | ( Probabilidad o(z) ( BCEcony =1
— — —
x=2 - w=0,3 - 0,500000 0,622459 0,474077
. b=_0’1 . J .
oL/op = —-1/p op/oz = p(1-—p) 0z/ow = X = 2

Producto: oL/ow = (p—-y)x = —-0,755081

;Por qué se suman gradientes cuando un parametro tiene varios caminos?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos
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RUTA ESENCIAL

Backpropagation: resultado numeérico

oL/9z = p—-y

Entrada y parametros

x=2 +-w=0,3 -
| b=-0,1

Ve

\.

Logit z = wx+b

0,500000

La senal vuelve desde la pérdida

6 = p-y = —0,377541

;Por qué el gradiente de w duplica al de b?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

Ve

Probabilidad o(z) BCEcony =1

0,622459 0,474077

oL/ow = —0,755081 oJL/ob =
—-0,377541
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Una actualizacion de descenso

Wnuevo = W— n'aL/aW

4 \

Entrada y parametros

x=2 +-w=0,3 -
b=-0,1

RUTA ESENCIAL

Ve

N\ (

BCEcony =1

0,474077

Logit z = wx+b | ( Probabilidad o(z)
—
0,500000 0,622459

Ve

Actualizacion con n=0,1

w =0,375508

Actualizacion del sesgo

b" = -0,062246

r

JEn qué direccidon se movieron ambos parametros?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

Nuevo forward

BCE' = 0,406926
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Backpropagation en una capa oculta

62 = P—Y
Salida p y etiqueta y Transporte por Wa2T" Error oculto &1 Gradiente de W1
— — —
62 = p-y W276:2 (W2T62) @ ¢’ O1xT
. J/ . J . (ZI) J | J

W2 reparte la sefial hacia la capa oculta. ¢ modula cuanto atraviesa cada
unidad.

Una RelU inactiva tiene derivada 0 en z<0 y bloquea esa contribucién local.

:Qué dimension tiene el gradiente de W1?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 25 /51
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Learning rate y estabilidad

L(w)=%(w—-2)2

15
10 L(w) = Y2(w—-2)?2
N
I 5
NI~ AN /\ /\ 0O<n<?2
5 |/ NG/ 6 8 10 12 converge
-5
L
10 0= 2
s oscila y se aleja
Iteracion k

—nN=02 —n=14 —mn=2,2

:Qué sucede con n=1 en esta parabola?
26 /51
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Mini-batch, iteracion y época

n=1.000, batch=100
10 actualizaciones por época

Mini-batch: ejemplos para estimar un gradiente 1 p. 3 4 5

lteracidon: una actualizacidén

Un lote por actualizacion
Epoca: recorrido del conjunto de entrenamiento

Todos los lotes: una época

;Cinco épocas equivalen a cinco actualizaciones?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 27 /51
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Inicializacidon y escalado

He para RelLU: Var(w) = 2/fan_in

Romper simetrias entre unidades
Mantener una escala razonable de activaciones

Ajustar transformaciones solo con entrenamiento

;Por qué no estimar el escalado con todo el dataset?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

AMPLIACION

Comparacion con
evidencia

Romper simetrias entre unidades

Mantener una escala razonable de
activaciones

28 /51
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Gradientes que se atenuan o explotan

dL/oho contiene productos de ohk/dhk-1

N
N U1 W

Productos de Jacobianos pueden cambiar mucho de
escala

Saturacion limita la sefal de aprendizaje

Sensibilidad
hipotética
[}

= ;
o= U

Inicializacién, arquitectura y clipping cumplen 0123456782910
papeles distintos Paso

—0,5x —1,1%

:Clipping resuelve un gradiente casi nulo?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 29 /51
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Laboratorio de optimizacion

BCE: aprender w y b con cuatro observaciones
Cuadratica estable: observar convergencia

Cuadratica inestable: explicar oscilacion y
divergencia

:Como verificarias una derivada implementada?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

RUTA ESENCIAL

Antes de simular

1 Predecir
2 Observar
3 Explicar

30/51
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Train, validacion y test

Train ajusta parametros y transformaciones
Validacion selecciona arquitectura y umbral

Test estima desempeno final de la politica elegida

;Dénde elegimos el umbral de retencion?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

RUTA ESENCIAL

Pasado - train

Posterior - valid

Futuro - test

31/51
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Fuga de informacion en churn

Ejemplo: usar el motivo de baja para predecir la
baja

Transformaciones y seleccién de variables dentro
del split

Repeticiones del mismo cliente requieren
agrupamiento

:Es suficiente borrar la columna objetivo?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

AMPLIACION

Pasado - train

Posterior - valid

Futuro - test

32/51
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Capacidad y generalizacion
J = MSE_train + A|w|?

MSE en validacion

Grado 1 0.1808

> -1.5 1.5
Grado3 0.0338
Grado 9 0.0434
X
12 puntos train - 60 valid
—— Generadora —Grado 1 — Grado 3 ——Grado 9 Semilla 42 - A=0

;Una pérdida train mas baja implica un mejor modelo?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 33/51
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L2 y weight decay

) = L_datos + (A/2)|W|?

2.5

> J = Y2(w—-2)2 + Y2Aw?
o
g .
&
o 1 A=0 w*=2
& . A=1 w*=1

A=3 w*=0,5
% 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Penalizacion A

;Qué ocurre al aumentar demasiado A?

34 /51
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Dropout

h=mo® h/(1-p_drop)

Activaciones h

4 \

Antes del dropout

[0,2-0,4 -

| 0,6]

Ve

\.

AMPLIACION

Mascara Bernoulli

Retencién 1-p = 0,5

mascara[l -0
- 1]

—>

Escalado invertido

[0,4-0-1,2]

Salida durante train

Cada activacion conservada se divide por 1—p. En inferencia se usa la red

completa.

;Dropout=0,5 implica eliminar la mitad de los parametros al exportar?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos
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Early stopping y checkpoints

1.2

Se conserva la
época 4

Pérdida

El minimo de validacion
selecciona el checkpoint.

12 .
Test se consulta al final.

Epoca

— Train (ilustracién) —— Validacion (ilustracién) @ Mejor checkpoint

:Qué pesos evaluamos al final?
36 /51
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Desbhalance: 95% de accuracy sin detectar bajas

Accuracy = 95/100 = 95%
Recall = 0/5 = 0%

Ejemplo sintético: 100 clientes, 5 abandonos 9 5 /0

Predecir siempre “no abandona” acierta 95 accuracy del clasificador
trivial

Recall de abandono: 0 de 5

0 / 5 abandonos
detectados

:Cuantos clientes de riesgo detecto la politica?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 37 /51
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Matriz de confusion y politica

Precision = 3/10 = 0,30

Real / Accion Contactar No contactar
Recall = 3/5 = 60%
Abandona TP =3 FN = 2 o
Precision = 3/10 =
30%
No abandona FP =7 TN = 88

100 clientes sintéticos
Ejemplo manual de conteo

;Cual es la especificidad?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 38 /51
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Precision y recall dependen del umbral

Precision = TP/(TP+FP)

Recall = TP/(TP+FN) Datos - modelo -

Bajar el umbral suele aumentar contactos y recall polltlca

Precision puede subir o bajar segun los scores Bajar el umbral suele aumentar
contactos y recall

Capacidad y costo definen que intercambio Precision puede subir o bajar segin

conviene los scores

;. Qué métrica cuenta cuantos abandonos quedaron fuera?

39/51
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ROC-AUC y curva precision-recall

TPR = TP/(TP+FN)

1.2 0.35
1 = 0.3
0.8 g 025
- S 02
& 06 0
Ut 5@ '
0.2 0.05
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
FPR Recall
—ROC — Azar —— Precision-Recall — Prevalencia
Mismos 100 scores sintéticos, semilla 991. Ninguna curva incorpora por si sola el costo de actuar.
:Un ROC-AUC mayor garantiza mas beneficio a capacidad del 15%?
Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 40 /51
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Calibracion y ranking

P(Y=1 | p=0,20) = 0,20

1.2
©
2 1
Ranking ordena clientes por score @ 08
Q
& 0.6
Calibracién relaciona probabilidades con € 04
frecuencias -~
S 0.2
Un buen ordenamiento puede coexistir con mala ol
calibracion O 02 04 06 08 1

Probabilidad

(AUC cambia si aplico una transformacion estrictamente creciente al score?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 41 /51
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Una utilidad esperada explicita

U proxy = TP-q-B — (TP+FP)-C

Beneficio supuesto ( Costo de contactar | ( Utilidad proxy
— —
TP X q X B (TP+FP) x C TPqB —
| (TP+FP)C

Ejemplo: TP=3, FP=7, g=0,4, B=100 UM, C=5 UM

Beneficio 120 UM - costo 50 UM = 70 UM

;Podemos medir q solo con las etiquetas de abandono y los scores?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 42 /51
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Umbral con costo y capacidad

Actuar si pq'B > C
p>C/(qg'B) =0,125

Ejemplo manual: TP=3, FP=7 70 UM
g=0,4, B=100 UM y C=5 UM por contacto

U proxy=3:0,4:-100—10-5=70 UM

Valores didacticos verificables

:Si el presupuesto solo permite dos contactos, basta el umbral 0,1257

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 43 /51
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Comparacion justa: logistica frente a MLP

Mismas filas, objetivo, splits y transformaciones

Comparacion con

Seleccion con validacion y presupuesto comparable . .
evidencia

Test final con politica congelada y costos _ _ .
documentados Mismas filas, objetivo, splits y

transformaciones

Seleccién con validacion y
presupuesto comparable

:Qué comparacion seria injusta?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 44 /51
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Un score de riesgo no es un efecto causal

ELY(1)-Y(0) | X=x]

Datos » modelo -
Clientes de alto riesgo pueden no responder a una pOlI'tiCa
oferta

Medir retencion incremental requiere contrafactual Clientes de alto riesgo pueden no

responder a una oferta

Un experimento aleatorizado permite estimar el

efecto Medir retencion incremental

requiere contrafactual

;Podemos atribuir las bajas evitadas al modelo sin grupo de comparacion?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos 45 /51
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Interpretacion, equidad y trazabilidad

Inspeccionar errores por segmentos pertinentes

Datos - modelo -

Documentar datos, versiones, semillas y politica P
politica

Monitorear drift y resultados después de adoptar _
Inspeccionar errores por segmentos

pertinentes

Documentar datos, versiones,
semillas y politica

;Qué informacién permitiria reproducir una decision tomada hoy?

46 /51
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Mapa de arquitecturas

MLP: combinaciones de atributos
CNN: patrones locales en grillas

RNN/LSTM: estado temporal; Transformer: atencién

:Qué criterio manda al elegir una arquitectura?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

MLP
Atributos

CNN

Estructura local
RNN /LSTM

Secuencia

Transformer
Atencion

AMPLIACION
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Actividad: defensa de una politica

Grupos: elegir baseline y MLP para churn mensual

Defensa con

tiff lit, métri bral i i
Justificar split, metrica y umbra evidencia
Presentar una limitacién y una condicién de 1 Protocolo
rechazo

2 Resultado
3 Limites

;Adoptarian una red con mayor AUC y menor utilidad de validacion?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos
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Comprobacion de comprension

1. ;Cuantos parametros tiene 2-3-17?
2. ;Por qué una neurona no resuelve XOR?

3. ;Puede una mejor BCE asegurar mas retencion?

:Qué concepto une los tres problemas?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos

AMPLIACION

Defensa con

evidencia
1 Protocolo
2 Resultado
3 Limites
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UCA - CIENCIAS DE DATOS 1l AMPLIACION

Material para continuar

Lectura: Deep Learning, capitulos 6, 7y 8
Videos: intuicion, gradiente y backpropagation

Practica: notebook y laboratorios reproducibles

;. Qué experimento harias antes de usar datos reales?
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UCA - CIENCIAS DE DATOS 1l

Cierre: evidencia para decidir

Una red compone funciones y aprende parametros

Backprop calcula gradientes; el optimizador

actualiza

La adopcion exige utilidad y generalizacion
verificadas

Entradas

;. Qué dato falta para pasar de riesgo a retencidén incremental?

Sergio Gevatschnaider - Fundamentos
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