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1. Una neurona, simbélicamente

La unidad de computo elemental de toda red es la neurona artificial. Dado un vector de entradas x € R4, una neurona
calcula

y = O'(Z;j:l wix; + b) = o(w'x+b). 1)

x; € R i-ésima feature de entrada
w; € R peso aprendible asociado a x;
b € R sesgo (bias) aprendible
o activacion no lineal: ReLU, sigmoide, GELU...
y salida escalar de la neurona

La activacién mas usada hoy es ReLU, o(z) = max(0, z), porque no satura para z > 0 y se deriva trivialmente.

2. Forward sobre un cliente real (ejemplo a mano)

Sea un cliente telco con tenure 24, monthly 80 € y support_calls 5. Con pesos w = (—0,04, 0,02, 0,55) y b = —0,50, la
combinacién lineal y la activacioén sigmoide dan

z=-0,04- 24 + 0,02 - 80 + 0,55 - 5 + (—0,50) = 2,89,
J=0(2) = 5w ~ 0,947.

La salida 0,947 se interpreta como probabilidad de churn: con umbral 0,5 el cliente se marca como prioritario para
retencion.

3. E1 MLP como composicion de capas

Apilando L neuronas en capas obtenemos un multilayer perceptron:

fg(x) = hL o hL—l O---0 hl(x), h[(z) = 0'[(‘/\/{2 + b[) (2)

W, € R%*de-1 matriz de pesos de la capa ¢
by € R  sesgos de la capa ¢
dy anchura de la capa ¢
L profundidad (nimero de capas)

Sin la no-linealidad oy la composicién colapsa a una afin tnica: la no-linealidad es lo que da expresividad.

4. Pérdida y descenso de gradiente

Para clasificacion binaria usamos la cross-entropy:

£(G,y) = —[ylogy + (1—y)log(1-79)|. ®3)
El optimizador actualiza 8 con
R R n
Ori1 = 0 — 1: VoRn(0r), Ru(0) =5 Z €(fo(xi), yi). (4)

i=1

7, tasa de aprendizaje (learning rate) en el paso ¢
Vo gradiente respecto a todos los pardmetros
R, riesgo empirico sobre n ejemplos

5. Backpropagation, regla de la cadena

Backprop calcula Vgﬁn aplicando recursivamente la regla de la cadena. Definiendo z, = Wya,—1 + by y a; = 04(2,) (con
ag = x), y la serial de error §; := ¢/ 9z, se cumple

O =Va t © o7(21), 8e = (W)i18e+1) © op(ze). (5)



Y entonces 9¢/dW; = §pa,_, y 0t/db, = &;.

© producto componente a componente (Hadamard)
o, derivada de la activacién, evaluada en z,
a, activacion de la capa £

O, gradiente de la pérdida respecto a z,

InEA cLAVE. En PyTorch nunca se escribe (5) a mano: se llama a loss.backward() y autograd aplica la cadena

automaticamente.

6. Adam vs SGD: el optimizador moderno

SGD vanilla actualiza con la regla (4). Adam mantiene medias moviles del gradiente m; y del cuadrado v;, y corrige

sesgo:
m = fime_1 + (1= B1) gz, 0 = Pove—1 + (1- B2) g7,
ﬁlt = ;zl_élt’ Zjt‘ = 1ff62t:
Or41 =0, — n %

g, gradiente estocastico instantaneo Vg¢ del minibatch
P, P2 factores de decaimiento (0,9, 0,999)
£ término de estabilidad numérica (1078)

(6)

AdamW es la variante que el curso usa por defecto: afiade weight decay desacoplado del gradiente, 6 < 0 — A0, lo que

regulariza sin distorsionar las medias méviles.

7. Métricas con clase desbalanceada

En churny fraude, 1 — 2 % de positivos hacen que el accuracy mienta. Las métricas relevantes son

Recall = L2 Precision =

TP F _ 2PR
TP+FN’ 1

TP+FP° ~ P+R>

™)

y AUC-ROC (4rea bajo TPR(FPR)). Antes de elegir modelo, fijar la métrica: si lo critico es no perder churners, optimizar

recall a costa de precision.
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