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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Origen modelo AutoML

Objetivo:
Creacién de un procedimiento que de manera interactiva e intuitiva que permita cubrir todos los pasos necesarios para la
creacion y puesta en produccion de un modelo de calidad con el fin de agilizar y eficientar la construccion de éstos.
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Ciclo de Vida

— —
Lectura del tablén, Entrenamiento y Creacién de un .html con la Puesta en produccién del Seguimiento de los modelos
estudio univariante de las seleccion automatizada explicabilidad del modelo. modelo seleccionado. que tenemos en produccién.
variables, eliminacién de de los modelos ML con los
variables datos depurados.
correlacionadas y poco
importantes.
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: 3 tipos de variable objetivo
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Ejemplo introducir parametros

title: Ejecucion de los modelos
editor options:
chunk output type: console
output:
flexdashboard::flex dashboard:
orientation: rows
vertical layout: fill
params:
texto: 'CR7'
password:
value: "Siuuuuu"
input: password
rueda:
label: "Numero de pruebas"
value: 10
input: slider
min: 0
max: 500
seleccion:
label: "Entrenamiento del modelo:"
value: 'sSi’
input: select
chioicess ['S1i7, "“uNe"]

tick : FALSE
insercion fichero:
label: "Seleccion de hiperparémetros GBM:"

value:
input: file
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Ejemplo introducir parametros

Knit with Parameters

texto
| cr7

password

Numero de pruebas

[10] 00
Q Il T ) '] T T I" T T I' ) T I"'I ) ] ) ) [ T l[ | pun | ‘I T T l
o 0 »o 1% W a0 22 v 400 “su o
Entrenamiento del modelo:
| si v |
O tick

Seleccion de hiperparametros GEM:

Browse... | No file selected
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Introduccion parametros procedimiento

Knit with Parameters

tabla

>

‘ MKTG_USR dataset_pruebs ‘

directorio
llcgefiles95/apps5icgedicag-dep4/KRSS/KRSS0010_RStudio/Modelo_prusba ‘

usuario

| 12345 ‘

password

modelo
\ pruebs
variable_objetivo

| DIABETES

Numero de pruebas

00
L OV [E300 M ot DN F 0 P M i EVL VAT oy G Eo S ot JEd Rl EVR Ve FTRY ) E R '|"|"

£ wo 150 ax o0 e 330 <00 @0 00

Cancel Knit
v
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Introduccion parametros procedimiento

Knit with Parameters x

Lectura de datos: a
Si -

Ejecucion graficas:

Si -
Seleccion de Variables:

Si -
Entrenamiento del medelo:

| si - |

GBM

RF

MLP
XGBoost
LightGBM

Bayes

Cancel Knit
v
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Introduccion parametros procedimiento

Knit with Parameters

Balanceo del medelo:

| No

Seleccion de hiperparametros GBM:

{ Browse... | No file selected

Seleccion de hiperparametros RF:

| Browse... ‘ No file selected

Seleccion de hiperparametros MLP:

Browss... ‘ No file selectzd

Seleccion de hiperparametros XGBoost:

Browse.. | No file selectzd

Seleccion de hiperparametros LightGBM:

| Browse... ‘ No file selected
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Resumen herramienta AutoML

£

rmarkdown

nnnnnnnnn
tabla

MKTG_USR dataset_prusba

variable_objetivo
DIABETES

Numero de pruebas.

© -
o L ma e e R R
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Generacion de archivos

Modelo_vida

Compartir Vista

* E L = & Cortar = x _I‘ ’% Nuevo elemento v {24 Abrir ~ E Seleccionar todo
— W Copiar ruta de acceso « ﬂ Facil acceso 1 Modificar :j No seleccionar nada
Andaral  Copiar Pegar ) Mover Copiar Eliminar Cambiar  Nueva Propiedades . o W »
Acceso rapido E| Pegar acceso directo a~ ar - nombre  carpeta - £ Historial 05 Invertir seleccion
Portapapeles Organizar Nuevo Abrir Seleccionar
€ e B <« apps5 > cged > cag-depd > KRSS > KRSSOD1D_RStudio » 7722 » B003427 » Giga > Modelo_vida » v O O Buscar en Modelo...
~
B003427 # A [ Nombre Fecha de modificaciéon  Tipo Tamafio
Adjudicacio # arboles_modelo_vida_2023-03-20 files , 21-03-202319:16 Carpeta de archivos
01 - Modelo # dI_modelo_vida 21-03-2023 18:23 Carpeta de archivos
Segmentaci & Factor 21-03-2023 18:23 Carpeta de archivos
Giga *» . gbm_modelo_vida 21-03-2023 18:20 Carpeta de archivos
Teradata  # lightgbm_vida 21-03-2023 18:19 Carpeta de archivos
05:Pics; @ Numerico 21-03-2023 18&:19 Carpeta de archivos
f_modelo_vida 21-03-2023 17:56 Carpeta de archivos
07.Auto 4 .
xgboost_vida 21-03-2023 17:56 Carpeta de archivos
Modelo, clie # @ arboles_modelo_vida_2023-03-20 20-03-2023 10:40 Chrome HTML Do... 4330KB
Modelo_cor # R colnames_TrainSet_modelo_contrataci... 11-03-2023 0:56 R Workspace 2KB
Tablas y Des # R datos_entrenamiento_contratacion_vida 11-03-2023 0:14 R Workspace 1.196.489 KB
KRSS002D_R “R datos_entrenamiento_vida_previo 10-03-2023 22:41 R Workspace 2.185.285KB
01. Elementos ¢ G resultados_modelo_vida_2023-03-10 11-03-2023 15:25 Chrome HTML Do... 8.148KB
. . ﬂ—: Variables_modelo_vida 10-03-2023 23:14 Hoja de célculo d... 14KB
Analisis_vehicu
resultados_modelo_vida_2023-03-10_fi... 21-03-2023 19:16 Carpeta de archivos
I Escritorio
Prueba_Vida
[ Este equipo
¥ Red
[ cgefilesds
N
15 elementos =2 =
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AutoML: Ejemplo creacion de un html

title: Ejemplo de prueba
editor_options:
chunk_output_type: console
output:
flexdashboard: :flex_dashboard:
orientation: rows
vertical_layout: fill

<l-- Afadimos seccidn / pestand mediante el = -->

Seccion 1

<!-- Afadimos filas mediante Row -->

<!-- Nombre del grafico mediante ### e insercidn de cddigo mediante
wn#t Grafico de prueba

“Ar}
x<-c(1,2,3)

y<-c(1,2,3)
plot(x,y)

Row {data-height=100}

wn#t Grafico de prueba lateral

R Ll
X<-x+1
plot(x,y,col="blue")

ww#t Grafico de prueba contiguo
“TAr}

ye-y+l
plot{x,y,col="red")

e} -->
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Ejemplo de prueba Seccién1  Seccién2

Gréfico de prueba
o
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0 _
o
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1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
X
Gréfico de prueba lateral Gréfico de pruebs contiguo



Ejecuci Tramos

Clientes totales en el entrenamiento Neimero de Exitos

Resumen de los datos

Fecha  Nimero de clientes Numero de éxito Tasa de éxitos

P G V) 3 i
2020530 % 3 12
0210731 3 3 1
20210831 3 7 i
20210930 18 1 1
20211031 193 0 1
021130 3 2 11
20211231 & 0 10
020131 o3 1 i
02028 & 9 1
20220331 o 9 it
e (L r e

Evolucién de los datos

1.2M 000z M numero_clients

~—— % contratacion

pU

0.0028
o
2
£ 0.8 »
g =
= =
b 0.0026 &
o
0.6M <
o o
(_) “w
3
£ i
2 0.4M 0.0024
0.2M
0.0022
0

05721
07/21
09/21
11421
01/22
03/22

FECHA



EJecudon de los modelos Datos de entrenamiento Modelos - Hiperparmetros y Resultados - Evoluciones Modelos - Tramos - Deciles - Comportamiento variables mas importantes -

AUC entranamiento AUCtest AUC validecin

‘ 84.56% ‘ 83.65%

‘83.88%

Importancia de las verisbles

Feature Importance

o
= =
S

0.02 0.04 0.06 0.08

Gain



Hiperparédmetros y Resultado:

Hiperparémetros mejor
num_iterations
leaming_rate
min_gain_to_split
num_leaves
lambda_l1
lambda_[2
max_depth
feature_fraction

colsample_bylevel

Resultados mejor

AUC Tasa_Exito_nueva
train_resultado 0.8496243 0.01135621
test_resultado 0.8432982 0.0135271

valid_resultado 0.848872 0.01225515

Evoluciones Modelos ~

Tramos ~

Deciles ~

Comportamiento variables mas importantes

132
0.0172230931935829
10.58348202391310
24140
5.92841924617410

4.47618801845238

0.501430464356672

0.849237202685326

Tasa_Exito_Propensos

0.01236719

00112342

0.01363831

Tasa_Exito_Conjunto
0.003264023
0.002509053

0.00211237

Eficiencia_nueva
5230452
5112396

5.108097



Ejecucion de los modelos Datos de entrenamiento Modelos ~ Hiperparédmetros y Resultados ~ Evoluciones Modelos ~ Tramos ~ Deciles ~ Comportamiento variables mas importantes

Evolucién error Evolucién Logloss Evolucién AUC
Evolucion error LightGBM Evolucion logloss LightGBM Evolucion AUC LightGBM
Q2
1 eo——————————— S 7l
5 o
2 3
S - =}
o
o
0 R
. © o
5 = o
s o 23 s | f
T g @ R
o Y o
° 1 :
i 8 e
@ Entrenamiento @ ® Entren © .. @ Entrenamiento
@ ® Test S © Test g O Test
a = o o
o ©
© (=] $
S | T T | T | T T | T T T T T
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400 0 100 200 300 400

Iteraciones LightGBM Iteraciones LightGBM Iteraciones LightGBM



Ejecucion de los modelos Datosde entrenamiento ~ Modelos ~  Hiperparmetros y Resultados ~ EvolucionesModelos +  Tramos~  Deciles~  Comportamiento variables mas importantes ~

Curva ROC Tramos de propensién

Todo W Entrenamiento
- W Test
Entrenamiento

Curva ROC Modelo LightGBM =

Validacién

1.0

0.025

0.8

0.02

W validacién
//
- // AUC: 0.846 .
o // AUC: 0.837 '
// AUC: 0.839
o 4 @ Entrenamiento
d 7 . Test 0.01
@ Validacion
o
o L
| | | | | | 0.005
1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 0.0
Specificity
0 m .

1.Muy Alta 2.Alta 2.Media 4.B3ja 5.Muy Baja

Sensitivity

Probabilidad de contratacion

Tramo de Propension



Ejecucion de los modelos Datosde entrenamiento ~ Modelos ~ Hiperpardmetros y Resultados ~ EvolucionesModelos +  Tramos~  Deciles~  Comportamiento variables mas importantes ~

Deciles

Todo M Entrenamiento
W Test

Entrenamiento W validacién
Test
Validacién 0.012

0.01

0.004

m .

g = == I B - - .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Deciles

g

Probabilidad de contratacién
°
8
&
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Equipo Modelos Predictivos

AutoML: Conclusiones

Ventajas:
1. Herramienta que nos permite agilizar sustancialmente el tiempo de construccion de los modelos predictivos.
2. Facil de usar y de entender para el resto de usuarios.
3. Al estar integrada con Gitlab podemos programar las ejecuciones de este para que se ejecute en momentos donde la carga computacional es
menor.
4. Es una herramienta modular y facilmente modificable para futuras necesidades, permitiendo la mejora continua reduciendo con ello el tiempo de espera

ante posibles mejoras/soluciones.

5. Permite la gobernabilidad de los modelos de modo que cuando se note un deterioramiento en el modelo se pueda reentrenar de manera automatica.
6. Gran adaptabilidad a multitud de casos, no sélo al ambito bancario.
7. Estas librerias permiten la creacion de reportes automaticos y dinamicos usando R.
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iMuchas Gracias!
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