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Abstract

Analiza cluster poate fi privitd ca un instrument care are ca scop
reducerea unor multimi de obiecte, sau chiar de variabile, la un numar mai
restrans de entitati informationale, care sunt clasele sau clusterele. Totusi, desi
analiza cluster, privitd ca un ansamblu de metode si tehnici de clasificare a
obiectelor, se aplica in spatiul variabilelor, utilizarile frecvente ale acestor
tehnici de analiza se remarca pentru clasificarea obiectelor. In aceasta lucrare
am aratat cum se pot aplica aceste tehnici in domeniul economico-financiar
si cum poate fi detectat numarul de clase 1n care pot fi impartite companiile,
observand structura latenta existenta.

1. Introducere

Tyron (1939) este primul care foloseste termenul de analiza cluster,
iar Sokal si Sneath (1963) si Lance si Williams (1967) prezinta primele studii
riguroase in acest domeniu. In anii care au urmat, contributiile la perfectionarea
acestei analize s-au inmultit si diversificat foarte mult, remarcandu-se doua
importante curente stiintifice, reprezentate de scoala americana si de cea
franceza.

Prin analiza cluster se urmareste, in interiorul unor multimi de obiecte
sau forme, identificarea de clase, grupe sau clustere cu elementele cat mai
asemdandtoare n interiorul aceleiasi clase (variabilitate minima in interiorul
claselor) si cat mai deosebite intre ele daca aceste elemente apartin unor clase
diferite (variabilitate maximada intre clase). Rezulta ca, analiza cluster permite
examinarea similaritatilor si disimilaritatilor dintre obiectele apartindnd unei
anumite multimi, in scopul gruparii acestora sub forma unor clase distincte
intre ele si omogene in interior. Fiecare obiect din multimea analizata este
atribuit unei singure clase, iar multimea claselor este o multime discreta si
neordonabila. Clasele sau grupele sub forma carora se structureaza multimile
de obiecte se numesc clustere.
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Clusterizarea ierarhica este considerata a fi un sistem de recunoastere
necontrolatd, deoarece procesul clasificarii porneste fara existenta unor
informatii cu privire la numarul de clase si la apartenenta formelor la aceste
clase. In acest caz, clasele se construiesc pe masura cresterii numarului de forme
analizate, numarul de clase posibile determinandu-se la finalul procesului de
recunoastere. Unii algoritmi de clasificare necontrolata, cum ar fi algoritmii
de partitionare, presupun fixarea aprioricd a numarului de clase in care vor
fi impartite obiectele analizate. Acest lucru nu inseamna ca in mod real este
cunoscut numarul de clase, ci doar se face o presupunere cu privire la acest
numar.

Sistemele de recunoastere necontrolata a formelor utilizeaza principii,
metode, proceduri si tehnici, cunoscute in literatura de specialitate sub
denumirea de tehnici de clasificare, clasificare nesupervizata sau analiza
cluster.

Analiza cluster, asa cum o vom denumi in continuare, presupune
fixarea formelor sau obiectelor in clustere sau grupe in mod progresiv, fara
cunoasterea aprioricd a numarului de clase si cu respectarea a doua criterii
fundamentale:

a) Fiecare clasa sa fie cat mai omogena, adica sa contina obiecte sau
forme cat mai similare in raport cu caracteristicile luate in considerare pentru
clasificarea obiectelor;

b) Fiecare clasa trebuie s contina obiecte clasificate care sa difere cat
mai mult, din punct de vedere al caracteristicilor de clasificare, de obiectele
clasificate in oricare din celelalte clase.

In functie de caracteristicile procedurilor utilizate, de ipotezele initiale si de
natura rezultatelor obtinute, metodele de clusterizare ierarhica se impart in
clusterizare prin:

o Agregare si

e Divizare.

Proceduri specifice cunoscute in acest caz, sunt: metoda agregdrii
simple, metoda agregarii complexe, metoda agregarii medii, metoda lui Ward,
etc.

In cazul analizei unor cantititi mari de date, caracterizate printr-un grad
ridicat de eterogenitate, sistemele de recunoastere necontrolata se utilizeaza mai
mult in scopuri de sistematizare, grupare si sintetizare informationala. Intrucat
aceste tehnici, care se bazeaza pe utilizarea conceptului de distantd, sunt utile
si eficiente 1n activitatea de analiza preliminara a datelor, permit organizarea
mai eficienta a datelor eterogene, precum si regasirea si interpretarea mai
usoara si mai consistenta a informatiilor in cadrul unor date astfel structurate.
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2. Clusterizarea ierarhica

Metodele de tip ierarhic au ca scop producerea mai multor solutii
cluster, numite ierarhii cluster. Principala caracteristica este data de faptul ca
numarul de clustere nu este cunoscut aprioric si nici nu se sugereaza din partea
utilizatorului un astfel de parametru.

lerarhiile cluster sunt structuri cluster cu un numar variabil de clustere,
de tip multinivel care sunt diferentiate prin numarul de clustere pe care le includ
si gradul de agregare al lor. Astfel, avand T obiecte, vom avea T solutii cluster,
fiecare solutie continand clustere din ce in ce mai mari, respectiv clustere cu
niveluri de agregare din ce in ce mai ridicate. O ierarhie cluster are o structura
de forma urmatoare:
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unde K; este numarul de clustere din solutia cluster de la nivelul i .

Deoarece solutia cluster de tip banal, reprezentata de lista obiectelor
supuse clasificarii, este prima partitie, rezultd ca numarul posibil de solutii
dintr-o structura cluster, obtinuta cu ajutorul algoritmilor ierarhici, vafi maimic
cu | decat numarul de obiecte. Acest numar este dat de relatia urmatoare:

N,=TI )

Alegerea celei mai potrivite solutii cluster, dintre cele 7-1, se face in

functie de obiectivele urmarite in analiza.

Sunt cunoscute doud categorii de algoritmi de clasificare ierarhica:

e algoritmi de agregare. In cazul acestor algoritmi, numarul de clustere
din prima partitie este egal cu numarul de obiecte, adicd K, = T. De
asemenea, numarul de clustere dintr-o partitie de la un anumit nivel
este mai mic cu 1 decat numarul de clustere din partitia de la nivelul
inferior si mai mare cu 1 decat numarul de clustere din partitia de la
nivelul superior, respectiv :
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e algoritmi de dezagregare. Aceste metode consta practic in aceleasi
operatiuni folosite de algoritmii aglomerativi, dar in ordine inversa.
Astfel, prima partitie consideratd, este reprezentatd de un singur
cluster ce contine toate obiectele, a doua partitie va consta in doua
clustere, si asa mai departe.

Metodele de clasificare ierarhica sunt considerate metode euristice,
care cuprind proceduri de clasificare dezvoltate pe baza unei anumite modalitati
intuitive de solutionarea unei anumite probleme particulare (euristic).!

Printre aceste metode putem mentiona metoda agregarii simple,
metoda agregarii complete, metoda agregarii medii, metoda centroidului sau
metoda lui Ward.

Distanta Ward dintre doua clustere masoara variabilitatea intracluster
cumulata, indusda de comasarea a doud clustere, la nivelul configuratiei
cluster rezultate. Prin comasarea a doud clustere se urmareste obtinerea unei
omogenitati maxime la nivelul tuturor clusterelor care apartin unei configuratii
date a obiectelor pe clustere.

Rezulta ca distanta Ward este singura care ia in calcul minimizarea
variabilitatii intracluster sau, cu alte cuvinte, maximizarea variabilitatii
intercluster, adica a gradului de omogenitate a clusterelor. Trebuie precizat ca,
gradul de omogenitate a unui cluster se maximizeaza prin minimizarea sumei
totale a patratelor abaterilor intracluster.

Daca wy, este noul cluster obtinut prin comasarea clusterului Wy cu
W, atunci sumele distantelor intra cluster vor fi:

T‘I.'l."_ _ E —
SSE,, = Z__l[}n- - }’w._) (v — }’w._)
=
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Se vor comasa acele doud clustere Wy §i W5 care minimizeaza
cresterea sumei patratelor erorilor definita ca:

1.Euristicile sunt reguli deduse pe baza unor rationamente teoretice, sau a unor observatii sta-
tistice.
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Ruxanda (2009) considera etapele analizei cluster pentru clasificarea
unei multimi de obiecte, ca fiind urmatoarele:
e alegerea caracteristicilor in functie de care se va face clasificarea;
e alegerea tipului de mdsura pentru evaluarea proximitatii dintre
obiecte;
e stabilirea regulilor de formare a claselor sau clusterelor;
e construirea claselor, adica incadrarea obiectelor in clase;
e verificarea consistentei si semnificatiei clasificarii;
e alegerea unui numdar optimal de clustere, In functie de natura
problemei de clasificare si de scopurile care se urmaresc;
o interpretarea semnificatiei clusterelor.

Asadar, prin analiza cluster se incearca identificarea, in datele initiale,
a unor grupuri, clase sau clustere, in functie de similaritatile si disimilaritatile
dintre obiectele la care se refera respectivele date. In ceea ce priveste tehnica
utilizatd, analiza cluster pentru clasificarea obiectelor evalueaza distantele
pentru perechi de obiecte, iar analiza cluster pentru clasificarea variabilelor
evalueaza distantele pentru perechi de variabile.

3. Datele folosite in analiza

Au fost selectate 101 firme ce isi desfasoara activitatea in Romania.
Firmele au fost active si au depus cel putin o cerere de credit. Acest lucru
implica faptul ca au depus la 31 decembrie toate declaratiile financiare.

Esantionul ales este reprezentativ pentru companiile private romanesti,
care nu sunt listate la bursa de valori. Valoarea activelor este cuprinsa intre
aproximativ 15.000 lei si nu depaseste 30 milioane lei. In mod evident, cele
mai multe dintre firme sunt de mdrime medie, cu active cuprinse intre 1 si 4
milioane lei. Firmele mici si cele mari se regdsesc in proportii asemandtoare
in esantionul selectat.

Asa cum am precizat, datele primare au fost extrase din bilanturile,
conturile de profit si pierdere depuse la sfarsitul anului, precum si din balantele
aferente lunii decembrie.

In primul rand am avut in vedere:

e activele, precum si clasificérile acestora;

e datoriile, impartite de asemenea pe diverse categorii, inclusiv datorii
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catre banci si societati de leasing;
e capitalurile si capitalurile proprii;
e date legate de cifra de afaceri, profit, taxe si impozite.

Ulterior, am prelucrat aceste date si am calculat o serie de rate financiare
care ofera un grad de comparabilitate ridicat pentru firme de diferite dimensiuni
si din diverse domenii de activitate. Am urmarit in principal sd acopar patru
directii si anume: lichiditate, solvabilitate, activitate si profitabilitate. Din
multitudinea de rate existente, am ales sa retin opt dintre ele, si anume:

e Rate de profitabilitate: Rata de rentabilitate a activelor totale

(ROA), Rentabilitatea financiara a capitalului (ROE), rentabilitatea
capitalului angajat (ROCE).

e Rate privind eficienta: Rotatia activului total (RAT).

e Rate privind lichiditatea: Lichiditatea curentd (CR), Lichiditatea

imediata (QR), Lichiditatea efectiva-Cash Ratio (CashR).

e Rate privind solvabilitatea: Solvabilitatea patrimonialad (SP).

Pentru prelucrarea datelor a fost folosit pachetul de programe
STATISTICA 8.0.

4. Rezultate obtinute

Metoda de clasificare prezentata este legata de analiza cluster de tip
ierarhic. Asa cum am aratat mai sus, prin acest tip de analiza se grupeaza
obiectele, in acest caz-cele 101 firme pe baza masurarii distantelor sau
similaritatilor dintre acestea. Am luat In considerare firmele descrise de cele
8 variabile prezentate anterior. O astfel de metoda de amalgamare pleaca de
la 101 clustere, reprezentate de toate firmele, care urmeaza sa fie comasate
treptat, relaxand criteriul de grupare pand se ajunge la un singur cluster
ce contine toate obiectele. Nu se cere ca input un numér de clustere dorit,
gruparea se face natural, iar utilizatorul poate observa numarul de clase care
se prefigureaza.

In prima fazi, am calculat distantele dintre cele 101 obiecte. Pentru
exemplificare, in tabelul 1 sunt prezentate distantele dintre primele 10 firme.
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Distantele de tip City-block dintre primele 10 obiecte
Tabelul 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.0000 7.9698 2.3494 29692 4.7642 54116 7.9730 4.0441 4.8960 7.3244
7.9698 0.0000 6.3338 7.0238 7.3226 3.8755 3.0325 7.4861 4.1965 7.9186
2.3494 6.3338 0.0000 2.4776 4.0079 3.1626 7.1092 3.2650 3.4434 5.7815
2.9692 7.0238 2.4776 0.0000 4.3906 5.5837 7.9746 3.6462 3.2889 7.1048
4.7642  7.3226 4.0079 4.3906 0.0000 5.5027 8.3231 3.9546 4.0691 2.7428
5.4116 3.8755 3.1626 5.5837 5.5027 0.0000 4.4133 5.1345 3.0615 5.4216
7.9730 3.0325 7.1092 7.9746 8.3231 4.4133 0.0000 8.9225 5.1529 8.5541
4.0441 7.4861 3.2650 3.6462 3.9546 5.1345 8.9225 0.0000 4.2009 4.8248
4.8960 4.1965 3.4434 3.2889 4.0691 3.0615 5.1529 4.2009 0.0000 4.8694
7.3244 79186 5.7815 7.1048 2.7428 54216 8.5541 4.8248 4.8694 0.0000

S ORI UR LN =

S-a considerat spatiul 8-dimensional in care am calculat distantele de
tip city-block. Alegerea a fost determinatd de faptul ca acest tip de distanta
nu amplificd diferentele de coordonate prin ridicéri la putere, fiind astfel mai
robusta 1n raport cu prezenta in date a valorilor aberante.

Distantele apar sub forma unei matrici simetrice, in care elementul
(ij) arata distanta Manhattan dintre firma i si firma j in spatiul 8-dimensional
definit de cele 8 variabile. Evident ca elementele ce compun diagonala
principala sunt egale cu 0, ele reprezentand distante intre obiecte pentru care
i=j. Matricea este simetrica, adica: d(i,j)=d(j,i). Astfel, distanta dintre firma /
si firma 2 este de 7.9698 in spatiul 8-dimensional, distanta dintre firmele 7 si
3 este de 2.3494 1n acelasi spatiu, samd.

Am incercat sa folosesc mai multe metode de amalgamare, cea care
a dat rezultatele cele mai satisfacatoare fiind metoda Iui Ward. Prin aceastd
metoda, se formeaza clustere, astfel incat la fiecare pas, atribuirea unui obiect
la un cluster minimizeaza varianta din interiorul clusterului.
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Programul de amalgamare prin metoda lui Ward

0.26844

0.588868
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27
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63

3

38
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42

47
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5

56

58

Tabelul 2

60 81

In tabelul 2 am exemplificat primele 33 etape ale agregarii. Initial, exista
101 clustere, fiecare contindnd una din cele 101 firme. Cea mai mica distanta
dintre doua firme este de 0.2684397. Primul pas al amalgamarii este reprezentat
de formarea unui cluster din aceste doua obiecte. Astfel, in urma primei iteratii,
vom avea 100 clustere: unul format din firmele 27 si 46 si alte 99 clustere formate
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din celelalte 99 firme. Urmatorul pas este format din gruparea firmelor 56 cu
76 intre care existd o distantd de 0.4251230. In urma acestei iteratii, riman 99
clustere: cel format la prima iteratie (alcatuit din firmele 27 si 46), cel format la
cea de a doua iteratie (alcatuit din firmele 56 si 76), precum si alte 97 clustere
formate din celelalte firme ramase. Procesul continud asemanator.

Pasul al cincilea reprezinta afectarea obiectului 51 la clusterul deja format
la primul pas. Apare astfel un cluster format din 3 firme si anume 27, 46 si 51.
La fiecare pas, suma patratelor abaterilor la nivelul noului cluster format este cea
mai mica n comparatie cu alte perechi de clustere potentiale. La cea de a 31-a
iteratie, doua clustere formate anterior se unesc intr-un cluster mai mare. Astfel,
distanta de 1.439288 dintre clusterul format la iteratia 2 (alcatuit din firmele 56 si
76) si cel format la iteratia 12 (alcatuit din firmele 87, 94, 92) permite comasarea
acestora intr-un nou cluster ce va contine toate aceste 5 firme. In urma iteratiei
100, toate cele 101 firme vor forma un singur cluster.
Distantele din prima coloand a tabelului 2 sunt reprezentate pe axa Oy in figura
1. Pe axa Ok, apar cele 100 iteratii. In dreptul primei iteratii se porneste cu un
punct, la nivelul 0.2684397 pe Oy. In dreptul iteratiei 2, se traseazi un segment
de dreaptd, paralela cu axa Oy, intre valorile 0.2684397 si 0.425123 si asa
mai departe pana la ultima iteratie. Pentru fiecare caz, extremitatea superioara
a segmentului de dreaptd corespunzator iteratiei i se uneste cu extremitatea
inferioara a segmentului de dreapta corespunzator iteratiei i+1.

Graficul distantelor de agregare
Figura 1
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Dendrograma amalgamarii pentru metoda lui Ward
Figura 2
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Acest grafic poate fi foarte folositor, sugerand vizual unde ar trebui
sd se Intrerupa natural procesul de clusterizare. Pe masura ce se inainteaza
catre dreapta, distanta dintre obiecte creste (lungimea segmentelor de dreapta
devine mai mare), se formeaza clustere mai mari, iar varianta intra-cluster este
mai mare. In primi fazi se observi o evolutie lentd, pana la pasul 80, cresterea
distantei fiind foarte mica. Urmeaza cresteri mai insemnate ale distantelor pana
la pasul 98, ultimile 2 etape constand in alipirea unor obiecte ce au distante
foarte mari. Daca distanta dintre obiectele comasate la primul pas este de
0.2684397, distanta dintre obiectele comasate la pasul 100 este de 76.4076,
adica de 285 ori mai mare. Deoarece distanta de amalgamare de la pasul i
este mai mare decat distanta de amalgamare de la pasul i-/ (oricare ar fi i),
putem spune despre metoda aleasa ca indeplineste conditia de monotonicitate
si este ultrametrica. Distanta poate fi un criteriu optim in stabilirea numarului
de clustere ce urmeaza a fi retinute.

Formarea a 3 clustere naturale reiese si din figura 2, unde este prezentat
arborele ierarhic. De la etapa 98 la etapa 99, distanta aproape ca se dubleaza,
reprezentdnd o alipire nenaturala. Sugerez astfel retinerea a 3 clustere dupa
cum sunt marcate in figura 2.
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5.Concluzii

Analiza cluster se deosebeste fundamental de procedurile de natura
statisticd, prin faptul ca nu se bazeaza si nu presupune indeplinirea apriorica
a niciunei ipoteze specifice. Rencher (2002) considera ca analiza cluster
constituie un important si eficient instrument de analiza exploratorie, al carui
scop este acela de a crea asa numitele taxonomii sau tipologii, bazate pe
analiza asemanarilor si deosebirilor existente intre obiectele unei multimi
date.

Analiza cluster este utild in orice proces de analiza a datelor, nu numai
in cele care necesita o clasificare. De exemplu, in cazul unui proces de analiza
ce vizeaza un set de date de dimensiuni foarte mari, atat din punct de vedere
al obiectelor analizate, cat si din punct de vedere al caracteristicilor acestora,
sintetizarea si structurarea informatiei poate fi facuta prin instrumente adecvate.
Astfel, pentru identificarea unor categorii, clase sau grupe informationale pe o
mare cantitate de informatii brute, poate fi folosita cu succes analiza cluster.

Analiza cluster permite deducerea legilor evolutiei unor populatii de
fenomene, precum si a principiilor procesului de cunoastere, prin:

e definirea unor scheme de clasificare formala si a unor tipologii,

pentru cunoasterea si intelegerea mai buna a realitatilor complexe;

e identificarea unor modele statistico-matematice pentru Intelegerea,
sintetizarea si simplificarea multimilor complexe si eterogene de
fenomene si procese;

e definireamaicorectasimaicompletdacaracteristicilor fundamentale
ale unor populatii de fenomene si procese;

e deducerea unor masuri numerice adecvate pentru caracterizarea
dimensiunilor populatiilor de fenomene si pentru evidentierea
modificarilor care au loc in structura acestora;

e identificarea unor entitati individuale care sunt reprezentative
pentru clase si categorii complexe de fenomene si procese.

Recunoastere:

Aceast articol a beneficiat de suport financiar prin proiectul ,,Rute
de excelenta academica in cercetarea doctorala si post-doctorald — READ”,
contract nr. POSDRU/159/1.5/S/137926, Beneficiar Academia Romana,
proiect cofinantat din Fondul Social European prin Programul Operational
Sectorial Dezvoltarea Resurselor Umane 2007-2013.
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