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Rezumat: Analiza componentelor independente este o tehnici aparuta relativ recent, care incearcd sa separe marimi independente, care sunt
inaccesibile direct din transformdri ale acestora care sunt masurabile. In lucrare, se studiazi modul in care o metodd din aceasti categorie
preluatd din tehnicile de prelucrare de semnale, analiza liniard a componentelor independente, poate fi aplicata la identificarea factorilor
financiari, implicafi in unul din modelele pietei de capital, si anume modelul APT. In prima parte, sunt prezentate succint modelul analizei
ICA si modelul APT, iar apoi sistemul utilizat pentru studiul aplicabilitatii ICA in extragerea tactorilor financiari, implicati in modelul APT.
In a doua parte a lucrarii, sunt prezentate rezultatele obtinute de autori in demersul de a extrage factorii economici independenti, pe baza
cotatiilor bursiere ale unor companii din lista Dow-Jones. Rezultatele obtinute indreptitesc utilizarea ICA in aplicatii financiare datorita
capacitatii metodei de a izola factorii care influenteaza pietele de capital.

Cuvinte cheie: analiza componentelor independente, piata de capital, modelare.

1. Introducere

Adeseori, apare in practicd necesitatea obtinerii unei informatii ,,ascunse” in marimi masurate. Informatia
aceasta utild existd, dar reconstituirea ei este, adesea, foarte dificild in absenta unor date suplimentare despre
informatia cdutata. Pentru acest caz, s-au dezvoltat tehnici care pornesc de la un minim de ipoteze, nu incearca si
modeleze matematic procesele §i se bazeaza pe o fundamentare interdisciplinard, pornind de la relatii provenind
atat din statisticd, cat si din teoria informatiei. Succesul acestor tehnici a depins in mare masurd de cresterea
puterii de calcul a calculatoarelor, care a facilitat, in ultimii ani, dezvoltarea si implementarea unor metode
performante si cu rezultate notabile, chiar si in astfel de cazuri, desigur in conditiile unor ipoteze si restrictii.

Analiza componentelor independente (Independent Component Analysis, ICA) este o astfel de tehnici si
este un instrument matematic, care isi are originea in problema separarii oarbe a surselor (problema care la
randul ei provine din prelucrarea semnalelor). Problema separarii oarbe a surselor este cel mai bine ilustrati
de problema ,,cocktail-party”: ,, dacd mai multe microfoane inregistreazd simultan mai multi vorbitori, cum
se pot separa semnalele originale intre ele?” Prin generalizare, se obtine problema identificirii unor
influente suprapuse, din masurarea unor marimi oarecare, ce reprezintd o transformare a datelor originale,
necunoscute atit ca natura, ct si ca valoare. Aceste date originale pot fi inaccesibile, perturbate de zgomot
sau necunoscute ca naturd. Daca se fac anumite ipoteze despre model, ICA demonstreazi ci se pot separa
sursele si se poate determina transformarea. Doud proprietati esentiale caracterizeazd metoda ICA:

*  se cautd mirimi care pot fi surse, componente, variabile latente, care nu sunt vizibile de la inceput si care pot fi

denumite generic ,,surse”;
*  sursele sunt separate, pornind de la ipoteza independentei statistice mutuale.

2. Modelul ICA

Cel mai simplu model ICA presupune existenta a n semnale independente s;(t), ..., s,(t) si m mixari de
semnale x;(t), ..., Xn, cu m = n, masurate la momente discrete de timp k. Aceste mixari sunt liniare si
instantanee. Modelul ICA este, in aceste conditii, descris de ecuatia:

Xj (D) = zaijsi (t) (D
i=1

sau sub forma vectoriala:
n

x(t) = z as, (t)
i=1

Relatia (1) poate fi scrisi in forma cea mai generald, cu pistrarea dependentei temporale si includerea
componentei aditive de zgomot, sub forma:

x(t)= As(t)+n(t) = z(t)a +n(t) @

unde n este componente aditivd de zgomot. Modelul simplificat ICA este, de reguli, scris sub forma compacti:
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x=As +n (3)
in care vectorul s este de fapt vectorul sursd la momentul de esantionare k: s(k) = [s1 (k),...,s, ( k)]T , care confine
semnalele originale, mutual independente. Matricea constantd A (m x n) este matricea de mixare, Cu coeficientii
necunoscuti, care reprezinta chiar coeficientii de mixare: A = [al a, .. an] _Vectorii a; sunt vectori de baza.

in conditiile enuntate mai sus, practic, problema ICA se reduce (formal) la gésirea unei transformdri liniare:
s =Bx 4)

unde: A =B~
jar zgomotul a fost inclus printre surse.

Dimensiunea vectorilor implicati in model reprezintd o limitare a modelului ICA. Raportul dintre numdrul de
surse necunoscute (1) si semnale masurate () trebuie si fie subunitar pentru a se putea estima sursele. Daca
n>m, se pot gasi, totusi, solutii in anumite cazuri speciale — de exemplu in cazul surselor binare [20], dar, in
general, problema se considerd a fi subdeterminatd. Mai multi senzori decat surse (n < m) duc la
supradeterminare — masuritorile suplimentare pot fi folosite pentru reducerea zgomotului, dar cazul n<m ridicd,
adesea, probleme de convergenta sau computationale.

O nedeterminare de baza este introdusd de model deoarece este imposibil a se determina o solutie unica.
Pornind de la solutia AS se pot construi alte solutii A's’ cu
x= A§ = APAA'P's = A¥ ()

unde P este o matrice de permutare si A o matrice diagonala de scalare. Cu alte cuvinte, ordinea in care sunt
identificate sursele rimane arbitrard, ca si amplitudinea semnalelor.

Pentru identificarea componentelor independente, s€ cunosc, pani in prezent, mai multe clase de algoritmi
_importanti”, fiecare cu variante si imbunitatiri. Marea lor majoritate s bazeaza pe retele neuronale, si presupun
o anumitd procesare prealabila a datelor. Preprocesarea — aducerea la forma standardizatd si eliminarea

surplusului de date prin reducerea dimensiunii datelor de intrare — elimina riscul suprainvatarii §i micgoreaza
efortul de calcul.

Problema se reduce la determinarea unei estimate a inversei matricei de mixare, pornind de la o matrice
oarecare, aceasta fiind apoi actualizatd la fiecare pas cu regula de baza:
W=W + AW 6)
in care W este matricea de ponderi, care se antreneaza pe baza datelor de intrare, aplicate retelei neuronale.

Majoritatea algoritmilor sunt, de fapt, familii de algoritmi parametrizati prin functiile neliniare utilizate [11].
Fiecare algoritm se bazeaza pe un criteriu de minimizare. Acesti algoritmi sunt:

« algoritmul cu punct fix (FastICA), care s bazeazi pe informatia mutuald si care, desi are dezavantajul ca nu poate
fi utilizat in aplicatii on-line, are avantajul unei viteze de convergenta mult mai mari decét a celorlalti algoritmi
(12];

. algoritmul bazat pe analiza neliniard a componentelor principale prin metoda recursivi a celor mai mici patrate,
algoritm adaptiv bazat pe descresterea de gradient [21];

«  algoritmul Bell-Sejnowski, bazat pe maximizarea informatiei si pe 0 metoda de gradient stocastic [3];

«  algoritmul Amari-Cichocki-Yang, care este derivat din algoritmul Bell-Sejnowski si care utilizeaza o metoda de
gradient natural [1];

«  algoritmul adaptiv EASI (Equivariant Adaptive Source Separation via Independence), bazat pe echivarianta [4].

Dintre algoritmii de mai sus, experimentele din lucrarea de fatd au fost ficute utilizindu-se algoritmul cu
punct fix FastICA”, datoriti vitezei superioare de convergentd. Criteriul de maximizare utilizat de FastICA este:

Jow) = [E{ GW" v} ~E{ g W}’ )

in care v este o variabild standard cu repartitie de probabilitate gaussiana si G functia de contrast.

Regula de invitare pentru extragerea unei componente este:

w'=w - [E{x gw' 0} - pwl/ [E{ g W' 0} - B] )

*package Matlab de domeniu public, http://www.cis.hut.fi/projects/ica/fastica/
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ne Functia g, care apare in relatia de mai sus, este neliniaritatea introdusd, iar p este rata de invatare.

i 3. Analiza evolutiei cotatiilor bursiere

€ 3.1. Contextul problemei ‘\

b Evolutia pretului actiunilor bursiere sau a indicilor bursieri intereseazd atat analistii, cat §i investitorii.
Dinamica accentuatd a ple’;elor de capital si multitudinea factorilor implicati fac din predictia evolutiei cotatiilor
bursiere o problemi dificil, pAna la imposibil, de rezolvat. De reguld, evolutia preturilor se analizeaza cu metode :
statistice si probabilistice. Studiul evolutiei cotatiilor pe piata de capital se bazeazd pe ipoteza pietei eficiente,

potrivit cireia pretul unui titlu financiar reflecta totalitatea informatiei disponibile in legdtura cu acest titlu (si cu |
[? piata financiard din care face parte, evident). Orice informatie noud determind modificdri de cotatie, care se
¢ reflects, practic, in modificiri ale pretului din viitor. Cu alte cuvinte, informatia duce la un proces rapid de 1
B ajustare a pretului titlului respectiv. Implicatia este ca seria de timp asociatd prefului respectiv este o serie de
B timp pur aleatoare, iar efectul acesteia — imposibilitatea predictiei acestor preturilor.

t
i
Analiza distributiei a sugerat, inci din anul 1965 [12], faptul ca acestea reprezinta serii de timp fara memorie ‘
(,.trecutul nu poate fi utilizat in nici o forma pentru a face predictii”), [16]. Aceastd ipotezd, denumita ipoteza drumului i
aleator, se bazeazi pe ipoteza pietei eficiente si a fost multd vreme unanim acceptatd in comunitatea academica. i
Practicienii au dezvoltat (totusi) in tot acest timp diferite metode de analiza tehnicd, pentru a deduce din istoria unei ‘
cotatii (exprimate in diferente de pret, volum tranzactionat etc.) trendul probabil viitor al respectivei cotatii [13]. O data
cu diversificarea metodelor de analizi statistici si cu cresterea capacitatii de calcul, in ultimul deceniu, ipoteza pietei i“‘
t eficiente a fost contestati si diversi cercetiitori au propus metode de a extrage trendul din seriile de timp ale cotatiilor
bursiere [16], [2], [7], pentru a dovedi astfel ci ipoteza drumului aleator nu este aplicabild in cazul seriilor de timp '
. asociate cotatiilor bursiere. In teoria moderna a portofoliilor, se acorda o importantd sporitd analizei statistice a seriilor *
l de Ump, atasate pretunlor actiunilor, si, m spec1al u’uhzam statlsucﬂor de ordm supenor Modelul real al pletelor de ‘
|

imposibilititii predictibilitatii evolutiei cotatiilor bursiere.

Pornind de la un model financiar clasic, modelul APT (Arbitrage Pricing Theory), se poate studia
aplicabilitatea unor metode precum ICA pentru estimarea respectivilor factori i astfel, implicit, pentru |
imbunititirea performantelor modelului. Accentul cade, astfel, pe cdutarea sensului care poate fi atasat ’
factorilor independenti identificati. i

‘
3.2. Modelul APT rj

O asertiune importantd in teoria riscului financiar sustine ci riscul total al unui portofoliu din care fac parte
mai multe titluri este mai mic decét riscul unui singur titlu dacd portofoliul este bine diversificat. Incepand cu
modelul medie — dispersie propus de H. Markovitz in 1956, diversi cercetatori si-au pus problema modelarii
riscului unui titlu, si prin extensie a unui portofoliu de acuum In esenti, aceste modele exprimi o relatie de };
dependents intre profitul pe care il poate inregistra un titlu si riscul asociat investitiei respective. Trebuie precizat x
ci profitul — adici diferenta dintre preful actual si cel viitor al titlului respectiv — reprezintd premiul de risc al ‘
acelei actiuni, adicd premiul care recompenseazi investitorul pentru faptul ca a riscat investind in acel titlu. W

Datoritd dinamicii extreme a pietelor de capital, riscul — atat cel al unui singur titlu, cét si cel al unui
portofoliu intreg — are o volatilitate foarte mare: zilnic trebuie reevaluate riscurile titlurilor din portofoliu si !
compunerea lor in riscul portofoliului pentru a se minimiza pierderile. lar evaluarea riscului unui titlu pleaca, I
dupa cum am precizat, de la analiza evolutiei pretului sdu, mai bine zis a profitului. In teoria modern a riscului |
financiar, se pleaci cel mai des de la modelul medie — dispersie, care apreciaza riscul pe baza datelor cunoscute |
la un moment dat (evolutia istoricd a cotatiilor, dinamica si volatilitatea lor) pe baza carora se determind J
caracteristicile statistice ale titlul respectiv. “

Modelul APT presupune ci profitul unui titlu depinde de o combinatie liniara a mai multor influente i
macroeconomice (numite factori) si de o componentd de zgomot, dar care nu este comun tuturor titlurilor, ci este i
un zgomot specific titlului respectiv: w

~ - K I~ ~
L =1 +kz;bik(Fk —E(Fk))+ &, (9)

£, |
unde: i

i
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« f, sunt factori care reprezinti evenimente privitoare la diversele influente asupra evolutiei profitului, precum
produsul intern brut, rata dobanzii, nivelul inflatiei etc.

Ef}=0 vk

+ b, (incircarea factoriald a titlului i cu factorul k) masoara sensibilitatea profitului titlului / la evenimente care

privesc factorul &.
. El (riscul idiosincratic) este componenta din profitul titlului / care nu este corelat cu profitul altor tithuri:

Cov(z,& )=0 v iz

CovlE . F, )=0 v ik

Evenimentele ,,generale” afecteazi rata profitului tuturor titlurilor, dar in masuri diferite. Dupd cum se poate
observa, modelul APT este complex si are un neajuns (din punctul de vedere al aplicabilitatii Iui in practici): nu
specificd nici natura, nici numirul factorilor independenti, acesti factori urmand a fi identificati pentru fiecare
titlu in parte. Din acest motiv, in prezent, implementarea modelului APT este foarte dificili si modelul este
utilizat pufin in practici. El presupune intai identificarea factorilor care se construiesc empiric, In functie si de
scenariul viitorului economic, specific unui anumit investitor. Observatia interesanta este ca modelul presupune
ca factorii independenti sunt mixati liniar, iar validitatea principiald a modelului nu este contestati. Din acest
motiv, prezintd interes separarea acestor factori, pornind de la observarea evolutiei profiturilor, cu ajutorul unei
tehnici precum ,, Analiza Componentelor Independente” (in englezi ICA).

3.3. Sistemul utilizat

Sistemul utilizat pentru extragerea factorilor independenti este prezentat in figura 1. Configuratia datelor de
intrare a fost aleasd in asa fel incit si fie determinati cAt mai bine factori semnificativi dintr-un sector de

activitate. Incercarea de a selecta in urma unei singure analize toti factorii care influenteaza piata de capital ar fi
condus la prea multe rezultate care ar fi fost mai dificil de interpretat.

.date ——{Preprocesare |——p» ICA — Analiza | Recompunere
intrare rezultate P

Figura 1. Sistemul utilizat pentru analiza factorilor independenti dintr-o serie de cotatii financiare

a. Datele de intrare

in mod normal, aceiasi factori care influenfeazi o companie dintr-un domeniu oarecare influenteaza si
celelalte companii din acelasi domeniu, iar factorii semnificativi pentru domeniu se vor regisi (cu o pondere
diminuatd) si printre factorii care influenteazi bursa de valori la nivelul unei tari. Pe de alti parte, trebuie si
existe influenfe resimfite de toate companiile, ca de exemplu, influenta nivelului de referinti al dobanzii din
fara respectivd sau conjunctura internationald. Pentru a fi captati cit mai multi factori semnificativi, s-au
inclus, printre datele de intrare, 3 categorii de cotaii, toate reprezentate de seriile de timp din perioada
01.01.2000 -31.12.2002 (si totalizind un numir de 650 de esantioane), astfel:

* 7 indici bursieri majori: Dow-Jones, Amex, S&P 500, Nikkei, Toronto, FTSE si IXIC; acesti indici reflecti
evolutia in ansamblu a burselor de valori din mari centre bursiere din intreaga lume, pentru a putea fi surprinsi atét
factori macroeconomici, cét i factori legati de conjunctura international;

*  pentru a completa informatia legatd de factorii macroeconomici si de conjuncturd, au fost incluse printre datele de
intrare si:

- cursurile de schimb $/Euro si $/Yen, selectate deoarece factorii economici dominanti sunt SUA, Europa
si Japonia;

- evolutiile obligatiunilor pe termen mediu (5 ani) si lung (30 ani) americane (in acest fel a fost inclusi in
sistem dobanda de referint);

*  din lista de 30 de companii pentru care se determini indicele Dow-J ones, au fost selectate 7 companii cu profil de
activitate legat de tehnologia informatiei si telecomunicatii: IBM, Intel, Microsoft, SBC Communications,
Hewlett Packard si 3M. Astfel se incearci modelarea factorilor care influenteazd companiile dintr-un anumit
sector de activitate, in idea ci analiza unui sector economic ofers informatii care pot fi apoi extrapolate cu usurinta
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cum

care

pentru alte sectoare economice, iar reuniunea factorilor identificati pentru fiecare sector in parte reprezinta apoi

factorii de la nivelul national.

Seriile de timp pentru un index — Dow - Jones, un curs de schimb ($/Euro) si o companie (AT&T) sunt
prezentate in figura 2.
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Figura 2. Seriile de timp atasate unor marimi financiare pentru perioada 01.01. 2000 — 01. 01. 2003
(de sus in jos: indicele Dow-Jones, cursul ($/Euro si cotatia AT&T)

b. Preprocesarea

Preturile cotatiilor bursiere au o dinamicd si o volatilitate foarte mare. Din acest motiv, Inaintea procesarii
uzuale pentru ICA, s-au extras din seriile de timp ale preturilor seriile profiturilor procentuale, dupd relatia:

©)=p,(-1)
Xi(t):p pi(tp—l) (10)

Profiturile rezultate pentru cazul firmei AT&T sunt reprezentate in figura 3.

T

10 T
0 k&w‘.ﬂhﬁ PURT S AP .WJW‘M%“\MMWN‘W}WWMJ«-.~-W\\"vﬁ\,fn-&vu—r-rﬁ«wvwiv-»\“n\-nm
1

-10 '
Figura 3. Profitul actiunilor firmei AT&T, perioada 01. 01. 2000 — 01. 01. 2003

c. Identificarea factorilor independenti cu ajutorul ICA

Din mirimile reprezentind seriile de timp, ale celor 19 factori prezentati mai sus, s-au extras vectori de date
cu céte 650 de valori, reprezentand perioada de timp 01 ianuarie 2000 — 31 decembrie 2002 si, din aceste date,
s-au extras factorii independenti, dupd metoda ,,Analizei Componentelor Independente”.

In cadrul analizei, nu au rezultat componente corelate care si fie eliminate, astfel incit au putut fi izolate 19
componente independente, reprezentate in figura 4; dupd cum se poate observa, cele 19 marimi sunt diferite.
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Figura 4. Factorii independenti identificati

d. Analiza rezultatelor

Toate mirimile izolate — care vor fi considerate, in continuare, factori independenti f; — au un vector de baza
aferent a; coloand in matricea de mixare A. Conform ecuatiei 1, fiecare mirime x; din setul de intrare poate fi

exprimata ca:
n

X; = Z af,
i=l

Factorii independenti au rezultat de dispersie unitara (in urma procedurii de decorelare), astfel incét sortarea f se
poate face doar dupd norma L, . Pe de altd parte, vectorii de bazi a, - care pot fi asimilati cu factorii b, din ecuatia
9 — au valori proprii diferite si pot fi ierarhizati dupd norma L, (vezi figura 5). Dupd cum se poate observa, unii vectori
de baza aduc un aport mai mare al factorului independent corespunzitor in datele de intrare decit altii.

Deoarece spectrul de valori al vectorilor de bazi este destul de mare, s-au retinut 10 vectori de baza, cu cele
mai mari valori si anume a,, s, as, s, A9, A0, A14, s, A7, A9, intr-o matrice de mixare NUMItd Ao care
capteazd influentele dominante ale factorilor independenti. Restul vectorilor de baza formeaza matricea A ninor-
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Norma2 pentru coloanele matricsi de mixare
1400 T T T T T

Figura S. Ierarhizarea vectorilor de bazi din matricea de mixare

Tabelul 1. Ierarhizarea vectorilor de bazi din matricea de mixare
coloana 1 2 3 4 ’ 5 J 6 7 8 9 T
norma L, 81 369 64 24 ! 267 j 183 41 218 1387j

Tabelul 1. Cont
coloana 10 11 12 13 14 15 J 16 17 18 ’ 19
L, 389 146 164 31 204 168 ‘ 43 245 110 ‘ 981 ]

e. Recompunerea rezultatelor

O ipotezd plauzibili de care se poate face uz este ci, retinind cei mai semnificativi 10 factori, se pot
reconstitui semnalele originale, fird o pierdere semnificativi de precizie.

Pentru aceasta, s-au recompus mirimile:
X1 (t) = Amajorfi

si s-au determinat abaterile inregistrate prin calculul abaterii medii absolute normalizate:

o)~ %, (0
> o)

Rezultatele sunt redate in Tabelul 1 s1 in graficele din figura 6, pentru fiecare din cele 19 méirimi. Dupa cum
S¢ poate observa, se pot separa 2 categorii mari: pe de o parte, indicii bursieri i cotatiile valutare, care sunt
modelate destul de bine cu ajutorul celor 10 factori, pe de altd parte, companiile care nu sunt, practic, deloc
modelate de acesti factori.

nmae=
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Modelarea obligatiuni + curs valutar cu 10 factori independenti

Modelarea indicilra bursieri cu 10 factori independenti
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Figura 6. Modelarea cu ajutorul a 10 factori independenti a indicilor bursieri (a), a cursurilor de
schimb (b) si a actiunilor (¢)

Tabelul 2. Eroarea medie absoluta pentru reconstiuirea cu factorii ,,majori”

marime abaterea medie absolutd normalizatd

indici 0.2016 0.1963 0.0938 0.2047 0.2404 0.2611 0.0857

obligatiuni 0.1154 0.1851 0.1564 0.1428 0.2594
actiuni 0.9792 0.9801 0.9772 0.9877 0.9947 0.9717 0.9774

Pentru a se aprecia efectul celor 9 factori considerati reziduali, se repetd estimarea mérimilor cu ajutorul
matricei de mixare Auinor-
XZ (t) = Aminorfi

cu rezultatele din Tabelul 3 si reprezentarea grafici din figura 7. De data aceasta, rezultatele sunt
complementare: contributia la evolutia indicilor bursieri existd §i, uneori, urmareste alura seriei originale de
timp, in vreme ce cotatiile companiilor sunt descrise foarte bine de acesti factori.

Tabelul 3. Eroarea medie absoluta pentru reconstiuirea cu factorii ,,minori”

marime abaterea medie absolutd normalizata T
indici 0.9539 0.9578 0.9882 0.9618 0.9437 0.9403 0.9954
‘ obligatiuni 1.0049 0.9697 0.9792 0.9802 0.9381
actiuni 0.1792 0.1917 0.1862 0.1362 0.1270 0.2364 0.1619
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Modelarea obligatiuni + cursuri cu factorii “minori”

Modelarea indicilor cu factorii “minari" 5 >
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Figura 7. Modelarea cu ajutorul ultimilor 9 factori independenti a indicilor bursieri (a), a cursurilor de
schimb (b) i a actiunilor (c) (in cazul actiunilor s-a reprezentat o lupi de timp)

In concluzie, printre cei 19 factori independenti izolati, se regisesc 2 categorii:

- factorii macroeconomici care determina evolutia la nivelul bursei de valori in ansamblu,

- factori la nivel de sector economic (inclusiv de nivel international) care determini evolutia cotatiilor
bursiere din domeniul respectiv.

4. Concluzii

Analiza datelor financiare este o problemi spinoasi, iar procesele care stau la baza functionarii pietelor de
capital sunt complexe, insuficient cunoscute, eventual haotice, foarte dinamice si de complexitate din ce in ce
mai mare datoritd efectelor globalizirii ([2], [16]). Dintre factorii macroeconomici semnificativi, in [9] sunt
identificati un index al productiei industriale, modificiri in dobanda de referinta, ,rdsuciri” (twist) in curba
randamentului (diferenta dintre curba randamentului promisd la obligatiuni guvernamentale pe termen lung si pe
termen scurt) si inflatia neanticipatd. La acestia este probabil ci se mai adaug si altii, legati de contextul
international, de evenimente sociale etc. Incercarea de a identifica acesti factori este dificila. Prin analiza
efectuatd in lucrare s-a demonstrat ci separarea acestor factori poate fi facutd si cu ajutorul , Analizei
Componentelor Independente”. Procedeul prezentat in aceastd lucrare s-a utilizat pentru analiza profiturilor
actiunilor din domeniul IT si comunicatii, dar acesta poate fi cu usurinti extins la alte sectoare economice
urmand acelasi algoritm. Selectia adecvatd a marimilor de intrare influenteazi performantele sistemului, dar
rezultatele obtinute justifici interesul si permit extinderea ariei de aplicare a Analizei liniare a componentelor
independente in zona aplicatiilor financiare.
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