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Clusterizacao no espaco de laténcia de uma Rede Neural

MOTIVACAO

Em varios cenarios do mundo real encontramos diversos
tipos de dados, como categoricos, ordinais, continuos,
imagens, seéries temporais e outros. Porém, como o0s
algoritmos de clusterizacao se baseiam na distancia entre
pontos, eles s6 conseguem uma boa performance quando
trabalham unicamente com dados numeéricos.

Além disso, os algoritmos de clusterizacao nao consideram a
relacao dos atributos com uma variavel objetivo, ou seja,
nao sao otimizados para o cenario problema.

Assim, os algoritmos de clusterizacao nao conseguem uma
boa performance quando se misturam dados numeéricos com
nao numericos e o0s clusteres encontrados nao sao
otimizados para o problema abordado, dificultando
encontrar boas solucdoes para 0s cenarios complexos que
temos no mundo real.

OBJETIVOS

Os objetivos sao expor a tecnica de clusterizagao no espaco
de laténcia em cenarios artificiais, comparar com um
algoritmo tradicional chamado k-means e mostrar sua
eficacia em problemas complexos e reais.

Para isso, aplicamos a técnica em 3 cenarios:

1. Cenario artificial simples e separavel
2. Cenario artificial simples e nao separavel
3. Cenario real de empréstimos P2P

TECNICA
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Figura 1: Etapas da clusterizacao no espaco de laténcia

A técnica proposta € a de aplicar o algoritmo de
clusterizacao em um espaco de laténcia gerado por uma
rede neural, em contraposicao a abordagem tradicional de
aplicar o algoritmo diretamente no vetor de entrada.

Para isso, a primeira etapa é treinar uma rede neural para
uma variavel target de interesse do cenario problema. Apods
o treinamento, segmentamos a rede extraindo o espaco de
laténcia para criar os feature vectors das nossas entradas.
Por fim, utilizamos o k-means nos feature vectors para
encontrar os clusteres.
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Integrantes:

METODOLOGIA

Cada cenario é considerado um projeto proprio e, para cada
um, adaptamos a metodologia CRISP-DM. Dividimos o
problema em 5 etapas, sendo elas:

1. Entendimento do cenario
2. Exploracao dos dados
3. Preparacao dos dados
4. Treinamento de modelos
5. Analise dos resultados

RESULTADOS

O K-means aplicado diretamente nas entradas fica enviesado
a particionar os dados primeiro pelas variaveis categoricas e
sO depois pelas numeéricas. Por conta disso, o resultado por
esse metodo nao e satisfatorio uma vez que nao ajuda a
entender o conjunto de dados no cenario especifico, apenas
mostra combinacdes entre as variaveis. Isso pode ser visto
na figura 2 (a), que mostra 2 clusteres com variavel target
mista.

Por outro lado, a técnica de aplicar o K-means no espaco de
aténcia conseguiu particionar os dados muito bem, pois
bermitiu entender o conjunto de dados especifico para o
broblema. Como resultado, conseguimos identificar clusteres
diferentes com variaveis target unicas, mas a drande
vantagem foi isolar os subconjuntos nao separaveis. Isso
pode ser visto na figura 2 (b), na qual trés clusteres tém
variavel target unica e outro com output misto, que €
exatamente o subgrupo do conjunto de dados nao separavel.

PCA a partir das entradas
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PCA a partir do espaco de laténcia

b) K-means no espago de laténcia (k=4)
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Figura 2: Visualizacao dos clusteres por PCA do cenario 2

Em particular, no cenario de empréstimos, a clusterizacao
pelo espaco de laténcia encontrou grupos de empréstimos
com uma inadimpléncia diferente do esperado pelo modelo
de risco da fintech.

A partir desses grupos, identificamos oportunidades de
melhoria no modelo. Assim, € possivel ajustar a taxa de
juros para ser mais justa ao tomador de crédito, e melhorar
0 gerenciamento de risco do investidor.
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