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Abstract : Aceasta lucrare are doua obiective : sa prezinte metodele de recunoastere supervizatd utilizand tehnicile
de tip kernel si implementarea acestor tehnici pentru clasa societatilor tranzactionate pe bursa. In prima sectiune se
prezintd principiul general al sistemelor de recunoastere supervizatd precum si conditiile care trebuiesc indeplinite
pentru a asigura o generalizare ,,bund” a acestora. In a doua sectiune se prezintd problema generald a clasificarii
precum si determinarea clasificatorilor in cazul utilizarii hiperplanelor optimale de separare. A treia sectiune
prezinta implementarea ,,support vector machines” pentru piata bursierd din Romania. Ca set de formare au fost
considerate societatile care sunt tranzactionate pe Bursa de Valori Bucuresti cu rezultatele din a doua jumatate a
anului 2008.

Cuvinte cheie: recunoastere supervizata, clasificator linear, set de formare, risc structural, optimizare convexa.

In cadrul activititii umane apare necesitatea existentei unor metode realiste de solutionare
a problemelor, in conditiille unei informatii apriorice incomplete asupra proceselor si
fenomenelor, in multe domenii, cum ar fi : biologia, arheologia, meteorologia, criminalistica,
psihologia, stiinta politicd, domeniul militar, marketing, analiza economico-financiara,
asigurarile. Aceasta revine la determinarea legii care guverneaza sistemului respectiv, altfel spus
a mecanismului care genereazi diversele etape, stari ale evolutiei sistemului analizat. In general
determinarea legii de conducere optimald poate fi facutd numai atunci cind caracteristicile
sistemului, procesului sau fenomenului analizat sunt complet cunoscute. Dar in evolutia sa in
mediul in care se situeaza, altfel spus Tn mediul real, aceste caracteristici nu sunt cunoscute, de
aceea 0 metodd de optimizare consta in obtinerea datelor privind comportarea procesului din
masuratorilor ,,reale” efectuate in timpul desfasurarii acestuia, ca sursd de informatii pentru
adoptarea deciziei optime. In urma analizei masuritorilor efectuate, legea de evolutie
determinatd se va apropia in cele din urma de cea doritd, iar performanta intregului sistem se va
situa pe o traiectorie asimptotic apropiatd de cea ,,ideald”, imbunatatindu-se treptat preformantele
sistemului analizat. Procesul prin care legea de coducere optimalda a mecanismului aleator care
guverneazd evolutia sistemului, procesului respectiv, este determinatd utilizand informatia
obtinutd in timpul functionarii sistemului a carui performantd, eficienta generala se imbunatateste
in consecintd e numit Tn mod curent proces de invatare.

Insa pentru ca relatia functionala astfel determinati sa fie utila este necesar sa se realizeze
o simplificare a realitatii, altfel spus, apare necesitatea de a determina anumite categorii sau clase
cu o delimitare clard §i naturald, care sunt determinate pentru entitafile informationale
considerate. Aceste clase trebuie sa fie intr-o relatie biunivoca cu realitatea surprinsa, studiata in
sensul ca trebuie sd aibe o seminificatie clard, concisa si sd ofere un anumit grad de generalitate
precum si o interpretabilitate simpla si naturald. Diferentierea obiectelor pe categorii se face in
functie de proprietatile fundamentale ale obiectelor, iar criteriile de asociere sub formd de clase
au la bazad gradul de asemanare a proprietdtilor respectivelor obiecte, masurat in functie de
magnitudinea valorilor acestor proprietati. Problema de invatare poate fi privita ca o problema de
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estimare sau aproximare succesivd a valorilor necunoscute ale unei functionale, care a fost
aleasa de proiectant sa caracterizeze fenomenul supus analizei.

Oamenii dispun de simturile naturale cum ar fi : vazul, auzul, pipaitul, mirosul; care le
permit sa perceapa anumite proprietati ale obiectelor pe care le pot analiza astfel si sa poata
structura, ierarhiza sau clasifica aceste obiecte sub forma unor submultimi specifice si disjuncte.
Exista, Tnsa, numeroase situatii In care simturile naturale ale indivizilor si informatiile de care
acestia dispun nu mai sunt suficiente pentru a segmenta anumite multimi de obiecte sau a
clasifica corect aceste obiecte. Aceste situatii apar in cazul obiectelor multidimensionale, adica in
cazul obiectelor caracterizate de mai multe caracteristici, iar numarul obiectelor care trebuiesc
clasificate este foarte mare. In aceastd situatie diferentierea obiectelor pe categorii specifice nu se
mai poate face intuitiv, exclusiv pe seama simturilor naturale fiind necesar, In aceasta situatie sa
se apeleze la o serie de metode si tehnici specifice de mare complexitate si cu un solid fundament
statistico-matematic.

Avand la baza teoria statisticd a Invatarii dezvoltata de catre cercetatorii V. Vapnik si A.
Chervonenkis pe parcursul a aproximativ 30 de ani, clasificatorii liniari cu ,,margine optima de
separare” au fost utilizati n teoria recunosterii formelor pentru recunoasterea carcterelor
alfabetice (Cortes si Vapnik, 1995; Scholopf, Bruges si Vapnik1996; Bruges si Scholopf, 1997),
identificarea diverselor obiecte (Blanz, Scholopf, Bulthoff, Vapnik si Vetter, 1996), recunoastere
vocald (Schmidt, 1996). In econometrie acest tip de clasificator a fost in problema estimirii
parametrilor asociati unor modele de serii de timp (Muller, 1997; Mukherjee, Osuna si Girosi,
1997) conducand uneori sau la aceleasi rezultate sau la rezultate mult mai bune decat modelele
»clasice”. De asemenea clasificatorii liniari cu margine optima de separare au fost folositi cu
succes in estimarea densitatilor de probabilitate (Weston, 1997) si in analiza discriminantd
(Stitson, 1997). In abordarile ulterioare s-au efectuat generalizari ale ideii de bazda a
clasificatorilor din aceasta familie, in functie de separanilitatea claselor (Smola, Scholopf si
Muller, 1998), s-a stabilit legitura cu teoria regularizdrii (Girossi, 1998). Pe baza acestor
abordari se considera cd un clasificator determinat asigurd o capacitate mare de clasificare daca
se asigura un compromis intre viteza de recunoastere’ si abilitatea predictivé.2 a acestuia. In
algoritmii de clasificare dezvoltati pe baza principiului regularizarii (ASVM, SOR) fatd de
situatia initiald au fost introduse urmatorele modificari :

1) Distanta intre planele de separare se determind prin identificarea simultand atat a
vectorului normal asociat acestuia precum si a coeficientului de translatie fata de
originea spatiului caracteristicilor pe baza caruia se determind (Mangasarian $i
Musicant, 2000);

2) Eroarea in cazul determinarii hiperplanelor de separare nestrictd a fost evaluata in
sensul metricii Lz spre deosebire de utilizarea clasici a normei L1 (Lee si
Mangasarian, 2001)

Deoarece se face pe baza spatiului cauzal initial se poate intampla ca formele sd nu fie
liniar separabile atunci se utilizeazi transformarea spatiului initial cu ajutorul functiilor nucleu’
asistand in ultimul deceniu la adaptarea algoritmilor existenti in functie de aceste transformari
(Akaho, 2001; Hamerling, 2001; Girolami, 2001; Kuss si Graepel, 2004).

Y Th mod uzual prin viteza de recunoastere se intelege acea fractiune din formele din setul de formare clasificate
corect de clasificatorul determinat.

% Abilitatea predictiva reprezintd numarul de obiecte din setul de predictie, a caror apartenta la clase este
presupusa necuoscuta, sunt clasificate corect de catre clasificator.

*Sunt denumite si functii kernel.
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Indiferent de abordarea utilizata, gasirea hiperplanului de separare este echivalentd cu
rezolvarea unei probleme de programare padtratica, aceasta inseamna ca solutia gdsitd este
globala, iar daca aceasta nu este unica multimea solutiilor globale este convexa, iar daca functia
obiectiv este strict convexa atunci solutia este in general unica.

PROBLEMA INVATARII STATISTICE

Scopul oricdrui clasificator este sa determine functia de decizie
XY
unde : X este setul de formare, adica multimea obiectelor de clasificat numit si spatiul intrarilor;

Y este mulfimea etichetelor corespunzdtoare claselor in care se Tmpart obiectele din
populatia supusa analizei numit de regula si spatiul iesirilor.

Initial a fost considerat cazul clasificarii binare, iar in aceasta situatie multimea claselor Y
este redatd de multimea {=1, +1}. In cadrul proceselor de invitare supervizatd multimea Y poate
fi considerata ca o multime indicator corespunzatoare obiectelor clasificate astfel : calsificatorul
va asocia T1 sau =1 dupi cum un obiect se va incadra sau nu in clasa din care face parte in
mod natural. Pornind de la clasificarea binara, echivalentda cu separarea spatiului intrarilor in
doua regiuni s—a efectuat trecerea la cazul clasificarii multicategoriale.

In cadrul formuldrii generale problemei de invatare supervizatd se considera ca vectorii
% din spatiul intrdrilor ¥ sunt genrati in R™, n < o , independent dupd o lege de
probabilitate multidimensionala stabilitd dar necunoscutd P(x) . Un clasificator atribuie fiecarei
forme de intrare * o valoare ¥ , numita in cele mai multe cazuri iesire dorita, dupa o distributie
de probabilitate PO'1¥) fixatd, dar necunoscuti. Setul de formare sau de antrenare este dat de

esantionul, de volum " de forma :
5 = vy G vy o (o Vi b

Obeservatiile din esantionul S sunt considerate independente si identic repartizate dupa

legea de probabilitate P Ce,¥) = PG+ PGlx) asociata variabilei aleatoare bidimensionald
(X.Y). Se considerd un sistem de recunostere supervizatd capabil sa genereze o fmilie de functii

Fi (= {f@"C) C "C €°C}, unde A este multimea parametrilor necunoscuti. in acest fel
problema invatarii artificiale este aceea a aproximarii functiei f € care realizeazi cea mai

buna aproximare V a raspunsului ¥ generat de sistem.

~

Generator de forme

4:> Regula de decizie :> v = fx)

Recunoastere - -
— I S0

suprervizata

FIGURA 1 REPREZENTAREA PROBLEME| GENERALE DE RECUNOSTERE SUPERVIZATA. DUPA GENERAREA FORMELOR DE
MECANISMUL ALEATOR §I SUNT INCADRATE IN CLASELE IN CARE SE STRUCTUREZA POPULATIA INITIALA SE APROXIMEAZA

REGULA DE CZL,S%/F/CARE PRIN ¥



De reguld, cea mai bund aproximare este determinata in sensul minimizarii unei functii
care misoard neconcordanta intre ¥ si ¥, numitd functie de eroare a calsificdrii si notatd cu
D(. ) adici determinarea minimului functionalei care cuantifica riscul :

RO = [ED@.fe"C ) )dP(x.y)
Definifie : Functia de eroare este functia €: XxXxY — [0, 0] gstfel incar €0 3. %)= 0. ynde
(. 3. fC)) € XxXxY | jgr % este o formd din X | ¥ este clasa reald din care aceasta face parte

si FC este clasa in care este incadrati de clasificator.
In general in problema clasicarii se utilizeza functia eroare de forma urmatoare :

1
Dlx,y. f(x)) = SIFE) - y1 @)

Daci forma * din spatiul formelor este clasificatd corect Z = D06, 3.3 = 0, pe cand in
situtia in care forma este clasificatd gresit Z= DCe.¥.7) =1 Daci se considerd functia de
eroare pentru intregul esantion ea poate fi considerata o variabild aleatoare. In aceasta situatie

media acestei variabile aleatoare determinati pe toata distributia PCt.¥) constituie functionala
care exprima riscul asociat procesului de clasificare :

1
R(F) = L ZIF G - yIdPGe, v) (2.2)
ry 2

In cadrul metodelor de clasificare, riscul asociat acestui proces trebuie sa fie, adica sa se
determine acea functie / care respecti :

fapt = arﬁmiﬂf (RIfD 2.3)
Expresia din relatia (2.3) reprezinta tocmai principiul riscului minim din teoria fiabilitatii.

Avand in vedere ipotezele formulate in cazul descrierii problemei de invdtare de la
inceputul acestel sectiuni se poate constata ca determinarea functiei fovt este dificild dacd nu
imposibila in conditiile informatiei apriorice necunoscute. De aceea pentru a inldtura acest
neajuns se considerda principiul minimizarii riscului empiric4. Deoarece pentru solutionarea

problemei determinarii suprfetelor de separare se utilizeaza un esantion de volum ™ atunci
pentru a aproxima riscul se utilizeaza riscul empiric claculat dupa urmatoarea formula :

Riemp (fL() = ym3(i=1)m=|f(xi)-yil (2.9

unde f1( este functia din F1( cu parametrul fixat A.

Procedand ca in cazul determindrii functiei fort din rel. (2.3) se va determina acea
functie £19Pt = F1(("*) astfel incat :
(Fs=arg [ Emin] f Remp (F,())) (2.5)

Acest criteriu reprezentat de relatia (2.5) este numit criteriul minimizarii riscului empiric.

Totusi utilizand acest criteriu in forma descrisd mai sus se poate intimpla ca pe setul de
formare clasificatorul determinat sd asigure o clasificare corectd totald, insa sa aibe o abilitate
predictiva redusa.

DEDUCEREA VECTORILOR SUPORT

Ipoteza fundamentala pentru determinarea hiperplanelor de clasificare cu margine optima
este aceea ca in spatiul variabilelor obiectele din populatia inisiald sunt liniar separabile. De

* Notat prescurtat ERM, de la Empiric Risk Minimisation
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aceea in conditiile unei astfel de ipoteze obiectivul principal este acela al gasirii uneo functii
clasificator care va separa calsele si va asigura in acelasi timp distanta maxima intre cele doua
clase pe care le separa. In conditiile in care populatia initiald este liniar separabila atunci pentru a
imparti obiectele pe clase se pot determina mai multe hiperplane de separare, astfel prin
hiperplanul optim de separare se determina ,,cel mai bun” hiperplan de separare din mulfimea
hiperplanelor admisibile. In aceste conditii hiperplanul optim de separare va trece prin ,,mijlocul”
punctelor din cele doua clase pe care le separd, fiind considerat hiperplanul cel mai sigur deorece
dacd se considera un individ neclasificat sau care nu este descris complet o mica eroare in
caracterizarea sa nu va modifica procesul de clasificare daca distanta fatd de hiperplan este mare
asigurandu-se astfel robustetea claselor determinate. Clasificatorul cel mai bun este cel care
asigurd marginea cea mai mare intre formele din setul de antrenare. De asemenea determinarea
marginii maxime dintre clase are in mod natural riscul clasificdrii unei forme necunoscute mai
mic pe baza supozitiei ca minimizarea numadrului de erori pe setul de formare asigura un nivel de
discriminare ridicat Intre formele neclasificate.

Fie § = {Ccy. v, Gz 32, oo G ¥ setul de formare unde *: este forma asociati

39

obiectului i’ , 1 =1m jar ¥i este clasa asociatdi obiectului ,i”, care se presupune

cunoscutd, = L7 Pentru determinarea clasificatorului cu margine optima de clasificare se
va considera problema clasificirii binare, corespunzitoare situatiei in care ¥: = {1},
Clasificatorul este considerat liniar dacd functia de decizie asociatd acestuia poate fi descrisa
printr-o functie liniard de variabilele care o identificd o forma :

fCI=wlsx+b ()

unde wE€R™, b eR fiind necunoscuti pot fi considerati parametrii modelului.

Deoerece hiperplanul considerat imparte din punct de vedere geometric spatiul R™ in
doua regiuni, asociate cu cele doud clase atunci pentru a clasifica o formad necunoscutd este
suficient sa se considere functia semn asociatd acesteia, adica :

y = sgn(f(x))
Fie (¥i-¥i) o forma astfel incat ¥i =1 si (%+¥) o altd forma aszfel incat ¥ = 1 . Deoarece
yi=1 atunci fG)=0,adicaw’sx;4+b =0, aceasta fiind echivalenti cu

TR . . . - . .
Vi (W *x;+b ] =0, pentru fiecare obiect din prima clasd. Pe baza aceluiasi rationament

. . T L k3 . . .
pentru cazul al doilea se obtine : Y7 [W *xj+ b ) =0 pentru fiecare obiect din cea de-a doua

clasa.

Definitie : Setul de formare S este liniar separabil dacd si numai dacd 3 W € R",beR
astfel incdt : yiwi=x;+b)=0,i=Tm (2).

In situatia in care o forma este clasificata eronat, de exemplu ¥: =1 cu toate ca
wit+x,i #5) =0 apunci expresia (2) este negativd si poate fi folositd ca un termen de

P g |y

penalizare in cadrul algoritmilor de determinare a hiperpanului optim de separare.

Distanta de la un obiect *i la panul de separare dat de wEisx +b este datd de

Wt * 0y b
. St P

dixp)=Iw't = x i + b I/lwll  sau d(x;) wil ~ liwll unde ¥i = *1

Daca un obiect este clasificat eronat atunci d(x;)< 0 , semnul minus asociart expresiei
aratd ca forma Tncadrata gresit se gaseste in partea opusa a clasei din care face parte.

Pentru hiperplanul dat de (1) se pot considera doua forme din clase diferite astfel incat
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flxi) =1 (@

fl)=-1 (5
Din relatiile (4) si (5) se obtine sistemul :

{wr sx,+b =1

wisx, +b = —1

Scazand ecuatiile din sistemul de mai sus se obtine :
wi(xy —x3) =2

Care poate fi scrisa in forma echivalenta :

wile, —xg) 2
bwil —  lwli ) )

dxy) =——  dlx;) =— . . . o

Deoarece bl si Iwil atunci pentru a detremina marginea maxima
intre clase trebuie sa minimizam norma vectorului w. Hiperplanele date de (4) si (5) sunt numite
hiperplane canonice. Astfel problema determinarii hiperpalnelor cu margine optima devine :

, 1
Mming = lIw
P, wg Wil
vilwisx;+4b )z 1,i=1m

*nf?,i:rr,,,,,E w3

E;

. I e . . . . )
Fie viwisx; +b)2Li=1m  Apnci solutia problemei P este aceeasi cu a problemei
B,.

Demonstratie :

Presupunem cd W1 este solutia problemei Fi §i Wz este solutia problemei Fz i in plus.
Dacd W1 este solutia lui Fi atunci restrictiile sunt satisficute, adica este o solutie fezabila si
tindnd seama de modul de definitie al solutiei avem :

1 1
E IW:I 2 = IW]_I
De unde se obtine dupi simplificare :  Iwzll = lw,ll (&)
Daca Wz este solutia problemei Pz atunci restrictiile asociate acesteia sunt satisficute si avem :
1 S =
- 3 m C1E
> hw, lI* = > vl

Dupi simplificare se obtine : Wyl = IwzlI*  (7)

Din (6) si (7) se obtine ci : lwalI* = lwzlI* adici cele dous probleme au aceeasi valoare
optima. Prin urmare pentru determinarea marginii maxime dintre clase se poate rezolva problema
P;. Fie LW, 2,0 functia lui Lagrange asociati problemei Pz. Atunci avem :

Lw.b,"()=1/2 |wi'2 - Z,(i =1)'m= LG vl Witsx @ +8)- 113 ypde G sunt
multiplicatorii lui Lagrange . in functie de restrictiile carora le sunt asociati multiplicatorii lui
Lagrange indeplinesc urmadatoarele conditii :

1) Daca restrictia este de tipul 7i(x) = 0 atunci Gi =0

2) Daca restrictia este de tipul 7i{x) =0 atunci i € R

3) Daci restrictia este de tipul 7:(x) =0 atunci (<0

Pentru cazul problemei de optimizare cu restrictii de mai sus atunci avem (f = 0,1 = 1,2, ..., m
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ALfAW (w,b,"(C ) =w—Xi(=1)"m= [Qiyixi ¥ =0(8)
ALfAb (w,b,"()=Z(i=1)'m= [Qiyi ] =0 (9)
ALAC(wW.b,"(C ) =1—vyviwlt+xi+b) =0 (10)

Ga—viwitsxi+b))y=0 (11)

Din (8) se obtine : W = Z,(f = 1)'me [ y,ix,i 1 (12). Inlocuind 1in expresia functiei lui
Lagrange obtinem :

Lew.b,*("y= 12 3,(j=1m= LQi (] vivyxitxy -3, =10 LG (j vivyxi'tx
Pornind de la problema primald (#z) se obtine urmitoarea problema duali in sensul lui Wolfe :

Bmax+i) Ei=0"mE0 —1/2 3(Lj=10"m= (i) vivy xiftxjl @3,(i=1)m= (i x

Prin rezolvarea dualei se determind vectorul w. Vectorii suport corespund
multiplicatorilor nenuli §i se gasesc pe hiperplanele canonice. Pentru a detremina scalaru b se
folosec ecuatiile vectorilor suport din problema primald asociata pentru vectorul w determinat
din problema duald.astfel dacd setul de formare se reduce numai la vectorii suport atunci
hiprplanul determinat este acelasi ca in situatia in care setul de formare era constituit din mai
multe forme.

Daca in spatiul variabilelor clasele nu sunt separabile liniar atunci in problema primald in
cadrul expreisiei de minimizat apare un termen de penalizare, problema rescriindu-se astfel [4]:

mmw— wiF + C ZEE

vilwisx; +b) 21, L—l
a carei duala in sensul lui Wolfe este :
(max—((1) i =1"mE0 142 5(Lj=1'm= i (Y vivy it x i 1 @Y, (i = 1)'m=E [0

In formularea problemei initiale cazul in care populatia nu este liniar separabila apare

teremenul de penalizare € care modificd marginea dintre clase, conducand la situatia in care
anumite forme sunt clasificate eronat.

DETREMINAREA VECTORILOR SUPORT PENTRU SOCIETATILE
TRANZACTIONATE PE BURSA

Ca aplicatie a celor descrise mai sus se considera un esantion format din 74 de firme
tranzactionate pe Bursa de Valori Bucuresti,observatiile necesare efectudrii au fost obtinute din
situatiile financiare depuse de catre acestea pe trimestrul trei al anului 2008. Astfel au fost
considerate ca variabile : total activele imobilizate, total active circulante, datorii pe termen scurt,
datorii pe termen lung, venituri in avans, capital social subscris si varsat, creante, cifra de afaceri
neta, venituri din exploatare, cheltuieli din exploatare, venituri financiare, cheltuieli financiare,
furnizori restanti, plati restante si numarul de angajati ai fiecarei firme. In perioada considerati
este identificata o scadere a tranzactiilor bursiere, iar acest lucru poate fi pus in legaturd si cu
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cresterea riscului avind in vedere eficienta scazutd Inregistrata de catre firmele cotate. In aceste
conditii se considera ca fiecare firma este identificata prin vectorul corespunzator format din cele

16 variabile = altfe] spus prin vectorul 16 —dimensional a5ociat. Pentru a reduce
dimensionalitatea se foloseste transformarea spatiului initial prin utilizarea analizei in
componente principale. Astfel prin aplicarea acestei tehnici se obtin trei noi variabile, retinute
conform criteriului lui Kaiser, care explicd 96,27% din variabilitatea initiald. De asemenea
variabilele considerate sunt bine ,,alese”, deoarece gradul de suprapunere informationald intre
variabilele initiale si variabilele noi este mare, din fiecare variabild recuperandu — se peste 90%
din variabilitatea sa.

valoare proprie

o =

T 1T 17 1T 1T T 1
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Dupa cum se observa din reprezentarea valorilor proprii ale matricei de corelatie asociata
variabilelor initiale, care nu reprezinta altceva decat varianta noilor variabile, pentru a reprezenta
spatiul initial sunt necesare trei noi variabile corespunzatoare valorilor proprii mai mari decét
unu. Se realizeaza in acest mod sinteza informationala trecandu-se de la reprezentarea initiala la
una in care fiecare societate consideratd este identificatd prin cele trei noi variabile. Din legatura
cu spatiul initial se poate considera cd, in spatiul transformat, prima variabild corespunde unui
indicator de eficienta generald, a doua variabila fiind puternic ,,corelatd” cu variabilele furnizori
restanti i plati restante poate fi considerat ca un indicator privind datoriile istorice ale firmelor,
lar cea de-a treia variabild fiind influentatd de variabilele datorii pe termen lung si venituri in
avans este privitd ca un indicator de dezvoltare pentru firma respectiva.

Cele trei variabile ,,compuse” obtinute sunt necorelate, fiind asociate unor axe
ortogonale, altfel spus ele sunt necorelate. Pe baza celor trei variabile identificate dupa reducerea
dimensionalitatii se trece la segmentarea spatiului initial. Segmentarea presupune obtinerea a
doua —trei clase corespunzatoare unor situatii reale concrete. Astfel pentru setul de firme
considerate se obtine doud clase reprezentative : prima clasd contine firmele care sunt
caracterizate printr-o eficientd scazutd Inregistrand pentru variabila compusa eficineta valorile
cele mai mici, de asemenea sunt considerate dupa cea de-a treia firme lipsite de perspectiva, iar
dupa a doua variabila sunt firme care intimpina dificultdti din perspectiva datoriilor. Spre
deosebire de firmele din prima clasa cele din clasa a doua sunt caracterizate printr-o eficienta
mai ridicata, dar pot fi considerate si firme care Incearcd sa asigure un echilibru intre datoriile pe
care le au si veniturile realizate.

In urma divizarii spatiului initial prima clasi contine 29 de firme iar cea de-a doua clasa
este formata din 20 de firme. Pentru aceste doud clase se determind hiperplanul optim de separe
folosind abordarea pe baza functiei lui Lagrange. Deoarece problema determinarii vectorului

304



normal este o problema de programare pdtraticd de reguld solutia este determinatd cu
aproximatie pe baza consideratiilor legate de inversarea matricilor de dimensiune mare.

Astfel pentru setul de formare, continand 49 de firme s-a folosit pentru determinarea sa in
procesul iterariv o eroare asociati de 107 | jar numarul iteratiilor a fost de ales la 1000. In
consecinta pentru setul de formare s-a obtinut urmatoarele valori pentru vectorul normal asociat :
(-5.9426, 6.2227, -2.4193), iar termenul liber al functiei de clasificare este 0.5736, deci ecuatia
hiperplanului de separare este :
fx) = —5.9426 = Eficienta + 6.2227 * Datorii Istorice — 2.9426 = Dezvoltare + 0.5736

lar marginea asociata acestuia este de 0. 0092, obtinindu-se o acuratete de 93.88%, altfel
spus procentul de forme clasificate corect. Pentru a valida acest clasificator restul formelor au
fost grupate in setul de predictie. Prin folosirea regulii de decizie data de apartenenta unui obiect
la o clasd sau alta se face dupa semnul functiei discriminant determinata se constata ca pentru
setul de predictie procentul de forme clasificate corect este de 96.37% ceea ce aratd ca pentru
esantionul de firme selectate acesta asigurd discriminarea corecta a acestora.

Dupa cum se poate constata pentru firmele considerate hiperpalnul de separare asigura o
segregare corectd a firmelor, insd se poate constata ca pentru trimestrul trei al anului 2008
activitatea firmelor este afectatd fapt pus in corelatie cu variabila numita generic ,,Eficienta”,
care avand varianta cea mai mare inregistreaza valori reduse pentru firmele considerate. De
asemenenea ca firme eficiente sunt in general firmele care activieaza in industria petrochimica si
firmele care furnizeazad energie electrica, insd acestea sunt considerate domenii privilegiate in
comparatie cu celelalte. Pentru setul de antrenare aceste firme au fost st eliminate si au fost
considerate in setul de predictie.

Pentru validarea hiperplanului de separare s-au efectuat 1000 reselectii pentru formele
din setul de formare elimindndu-se un numar de 10 forme alese la Intdmplare, iar pentru
reselectiile efectuate s-a obtinut o medie a numdrului de forme clasificate corect de 92%,
procesul fiind afectat eliminarea in cadrul unor selectii de eliminarea firmelor suport considerate.

Anexanr.1

Initial Extraction
activeimobtot 1 0.97
activecirctot 1 0.991
datoriiscurt 1 0.989
datoriicurentenete 1 0.929
datoriipetermenlung 1 0.99
venituriinavans 1 0.968
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capsocsubscrissivarsat 1 0.991
creante 1 0.958
cifradeafacerineta 1 0.996
vendinexploatare 1 0.997
cheltdinexploatare 1 0.993
venfin 1 0.988
cheltfin 1 0.995
furnizorirestanti 1 0.907
platirestante 1 0.863
nrdeangajati 1 0.88

Tabelul nr.1 Variabilitatea explicatd de spatiul redus

Component

1 2 3
activeimobtot 0.948 | -0.074 0.255
activecirctot 0.953 0.184 0.222
datoriiscurt 0.884 0.433 0.14
datoriicurentenete 0.649 | -0.625 0.343
datoriipetermenlung -0.002 0.169 0.98
venituriinavans 0.43 | -0.139 0.874
capsocsubscrissivarsat 0.984 0.076 0.13
creante 0.87 0.368 0.255
cifradeafacerineta 0.956 0.229 0.171
vendinexploatare 0.959 0.221 0.168
cheltdinexploatare 0.936 0.295 0.171
venfin 0.993 0.036 0.013
cheltfin 0.967 0.244 0.009
furnizorirestanti 0.514 0.801 | -0.036
platirestante 0.165 0.903 0.14
nrdeangajati 0919 | -0.103 0.155

Tabelul nr.2 Importanta variabilelor initiale in cadrul variabilelor compuse
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