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Cuvinte cheie

Data Mining, Tranzactionare cantitativa, Analiza seriilor de timp, Clusterizare, Algoritm Genetic

1. Introducere

Inteligenta economica creste integrarea proceselor de inovare-creare, articuland initiativele si
operatiile destinate pentru accelerarea afacerilor. Cercetarile si dezbaterile Tn acest domeniu
permit identificarea metodelor ofensive sau defensive din Inteligenta Economica, promovand
inovarea, optimizarea si controlul transferului de tehnologie (geografic, interdisciplinar,
intercultural).

Tntr-o societate bazat3 pe cunoastere, termenul ,inteligentd” devine tot mai important
la fiecare nivel al societatii, de la Tintreprinderile mici si mijlocii pana la companiile
multinationale, chiar daca in multe sectoare termenul este inca nou si neclar pentru manageri.

Globalizarea pietelor, dezvoltarea tehnolgoiei informatiei si a Internetului au crescut
nevoia de informatie si au solicitat utilizarea unor unelte de procesare si analiza mai puternice.
Disciplina care a apdrut in intentia de a satisface aceste nevoi este Data Mining®. A aparut
datorita dezvoltarii si interactiunii a trei domenii: matematica-statistica (permitand aparitia
unor noi algoritmi, mai puternici), Inteligenta Artificiala si tehnologia bazelor de date (crescand
capacitatile de stocare si viteza de acces la date). O definitie cuprinzatoare, data de (Zanasi,
1998) afirma ca Data Mining-ul este ansamblul tehnicilor care permit descoperirea de

cunostinte, altfel ascunse in baze mari de date. Algoritmii care fac acest lucru posibil sunt bazati
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pe metode matematice sofisticate si pe mijloace inteligente de utilizare a capacitatii de
procesare.

Tn industria financiard, data mining-ul este utilizat de citre companii cu scolpul de a
obtine avantaje competitionale. Bancile, companiile de gestiune a activelor sau de consultanta
poseda cantitati mari de date, colectate din activitatea lor curenta.

Considerand aplicatiile data mining-ului asupra datelor financiare, scopul nostru s-a
indreptat catre analizarea datelor de tranzactionare. Explorarea acestui tip de date presupune
anumite dificultati si surse de confuzie. Tinand cont de teoria pietelor eficiente (Fama, 1965), o
tendinta pe termen lung este improbabil sa fie gasit, dar data mining-ul are scopul de a
identifica trenduri pe termen scurt, de a le valida si de a identifica rapid momentul in care
acestea nu mai sunt valabile. O alta utilizare cu impact este in managementul portofoliului si in
optimizarea alegerii produselor componente.

Tn aceastd tezd am incercat si oferim o viziune asupra metodelor de data mining utilizate in
sectorul financiar si de a le aplica pe piata bursiera romaneasca, pe de o parte si de a realiza o
clusterizare a actiunilor componente ale indicelui american Dow Jones Composite. Avand o natura
interdisciplinard, principalele concepte sunt preluate din finante, statisticd si Machine Learning?.

in doud dintre capitole (2 si 3) prezentdim cunostintele teoretice de bazi obtinute in urma
studiului acestor domenii. Incepem prin a oferi o imagine asupra dezvoltarilor din ultimii ani in domeniul
tranzactionarii automate pe pietele financiare mondiale(Capitolul 2), expunand nevoile acestor procese
in contextul globalizarii pietelor si a cresterii competitiei intre jucatori, cunoscand insa faptul cd o mare
parte a informatiilor referitoare la algoritmii de tranzactionare si dimensiunea reald a acestui sector
ramane partial necunoscuta datorita politicilor de confidentialitate.

Al treilea capitol prezintd metodologiile utilizate in domeniul Data Mining-ului, descriind
conceptele de bazd si modelul de proces. in continuare sunt descrise mai detaliat metodele, oferind
imagini atat asupra celor clasice(metode statistice, ARIMA, Bayes) dar si asupra Algoritmilor Evolutivi si
Genetici.

Al patrulea capitol este dedicat tranzactionarii cantitative, cu scopul de a analiza conditiile de
indeplinit pentru a putea tranzactiona automat pe piata bursiera romaneasca. Sunt descrise tendintele
actuale in domeniu, aratand apoi parametrii de evaluare a strategiilor de tranzactionare si mediul de

simulare pe date istorice. Intreprindem un studiu dedicat identificarii existentei eficientei informationale
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la nivelul pietei romanesti. Descriem apoi o metodologie specifica pentru tranzactionare algoritmica. Am
testat metodologia propusa pe date istorice de tranzactionare ale unor actiuni de la Bursa de Valori
Bucuresti si am interpretat rezultatele obtinute.

Combinand eficienta naturii si viteza calculatoarelor, posibilitatile sunt nelimitate — afirma
(Bauer, 1994), facand referire la puterea computationald a Algoritmului Genetic utilizat in previziuni
financiare.

Abordarea noastra din al cincilea capitol a fost sa obtinem un prototip care sa utilzeze date
financiare ca si intrari, iar prin tehnici de Data Mining sa realizam o grupare a actiunilor analizate in
functie numai de pretul lor prin identificarea de corelatii intre ele. O metodologie de clusterizare
propusa de Kasabov (Chan & Kasabov, 2004) (Chan, Kasabov, & Collins, 2005) care considera evolutia in
timp a valorilor genelor regulatoare a fost folositad si de noi pentru a depista interactiunile intre diverse

actiuni.



2. Pietele financiare si tehnicile de Data Mining

n ultimii zece ani colectarea datelor a devenit un fenomen normal pentru tot mai multe companii, in
special date cu privire la comportamentul consumatorilor: cumparaturi, locuri vizitate, tranzactii
efectuate. Tn 1999 una dintre cele mai mari banci de investitii americane, Goldman Sachs urmarea mai
multe de un milion de serii temporale, de la informatii privitoare la instrumente financiare cum sunt
actiunile sau obligatiunile la infomatii mai personale ale clientilor lor, cum ar fi cheltuielile de vacanta. in

acelasi timp, o alta banca, Morgan Stalney, colecta zilnic 10 Gigabytes de date (Weigend, 1999).

Este dificil de estimat astazi care este dimensiunea datelor colectate si analizate de catre cele
doua companii, dar ne putem face o imagine despre amploarea lor, privind rata de crestere a afacerilor
in sectorul de e-banking Tn ultimii 10 ani: de la o valoare de 27 miliarde dolari Tn 2000 la 176 miliarde

dolari in 2011 (US Census Bureau, 2011) (Mulpuru, 2011).

in domeniul tranzactiilor financiare situatia este si mai impresionantd. Tn ultima decadd pietele
financiare au devenit aproape in totalitate electronice. Schimbarile au fost atat de masive incat, la nivel
mondial, cea mai mare parte a tranzactionarii se face automat, pe baza algoritmilor de tranzactionare

(Aite Group, 2010).

in opinia noastr3, existd o serie de factori care au ficut evolutia atat de rapida. Dintre ei

mentionam:

1. Unul dintre cei mai importanti factori este maturizarea Internetului, societatea moderna fiind
familiara cu acesta si dezvoltarea rapida a tehnologiei a dus si la dezvoltarea tehnologiilor

pentru tranzactionare.



2.

n acelasi timp cu inovatiile tehnologice, investitorii au devenit mai sofisticati, adnd nevoie de
executare rapida a tranzactiilor si instrumente de analiza puternice pentru a face fata
competitiei.

Globalizarea acestui domeniu a adus ca si consecintd tranzactii mai ieftine si acces la pietele
mondiale pentru investitori. Fuziunile si achizitiile burselor au dterminat o dezvoltare fluenta a
sistemelor de tranzactionare, directia fiind una de compatibilizare intre diferitele sisteme
utilizate Tn lume. Pietele emergent au luat modelul pietelor dezvoltate si au creat structuri
asemanatoare.

Perioada a fost si de maturizare a modelelor de afaceri pentru bancile de investitii care au
evoluat rapid, crednd o gama larga de produse, multe dintre ele exotice, pentru a satisface
nevoile investitorilor si de a alinia riscul la nivele predefinite.

Varietatea de instrumente a aut nevoie de unelte puternice de calcul si reactie rapida, multe
dintre ele fiind interrelationate si actionand in cascada. Analiza relatiei dintre piete a devenit o

preocupare a analistilor financiare, cu posibilitatea de rebalansare rapida a portofoliilor.



3. Metode si unelte inteligente de calcul

3.2 Procesul de Data Mining

Data Mining-ul este procesul prin care un proces de invatare automata este adoptat pentru a analiza si
extrage date (Richard J.Roiger, 2002). O alta definitie, data de (Edelstein, 1999) sustine ca data mining-
ul utilizaeaza unelte sofisticate de analiza a datelor cu scopul de a descoperi legaturi intre date
necunoscute anterior, dar valide in cadrul unor baze mari de date. O definitie simpla aleasa de (Nitchi &
Avram-Nitchi, 1997) considera data mining-ul ca fiind procesul de extragelre a informatiilor predictibile,
ascunse in seturi mari de date.

Data mining-ul s-a dezvoltat din trei radacini importante. Prima este statistica. Cele mai multe
dintre metodele de data mining sunt bazate pe abordarea clasica statistica. Tehnicile dezvoltate au fost
cu scopul de a Tmbunatati metodele obisnuite statistice. Conceptele de regresie, abatere medie,
distrubutie, varianta, clusterizare, clasificare, intervale de incredere sunt folosite in mod curent de catre
tehnologiile de data mining si reprezinta fundamentele algoritimilor moderni.

Cea de-a doua componenta care a influentat data mining-ul este Inteligenta Artificiala. Aceasta
incearca sa modeleze procese specifice mintii umane, fiind oarecum Tn opozitie cu statistica. Utilziarea
Inteligentei artificiale a devenit tot mai raspandita o data cu dezvoltarea tehnologiei. Are nevoie de
capacitate mare de calcul, care a reprezentat in permanenta o problema, intrucat dimensiunile
problemelor au crescut Tn acelasi ritm cu cresterea capacitatilor de stocare si de procesare.

A treia disciplind care a ajutat la dezvoltarea sectorului, este cea a bazelor de date. Tn timp ce
pentru un statistician data mining-ul inseamna descoperirea modelelor, pentru cineva care lucreaza in
baze de date este o forma de procesare analitica (interogari care examineaza seturi mari de date).
Rezultatele aceleiasi probleme vor fi raspunsuri la o interogare pentru persoana implicata in baze de
date si parametrii unui model pentru statistician.

Data mining-ul poate fi descris ca si unificarea dezvoltarilor in statistica, Inteligenta Artificiala si
baze de date. Succesul data mining-ului consista in faptul ca reuseste sa faca diferenta intre date si
informatii: transforma datele Tn informatii.
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Pentru succesul implementarii data mining-ului, este nevoie de sistematizare sub forma unui
model de proces. In literaturd se gdsesc mai multe modele dezvoltate de citre producitorii de soft sau
alte organizatii interesate. Acestea descriu pasi de urmat de catre utilizator, de la culegerea datelor si
pana la obtinerea rezultatelor. Cele mai cunoscute modele, conform lui (Edelstein, 1999) sunt 5A,
dezvoltat de catre SPSS, SEMMA si propus de SAS, dar cel care a atras cel mai mult atentia a fost CRISP-
DM, lansat de un consortiu format din companiile NCR, Daimler-Benz, SPSS si OHRA.

3.2 Metodele de data mining

in functie de tinta propusd, existd o gama variatd de metode de data mining, de aici nevoia de a le
intelege functionarea, interconectivitatea si clasificarea. Doua categorii mari pot fi definite: metodele
orientate spre explorare si metodele orientate spre descoperire (Sayad, 2011). Metodele orientate spre
explorare sunt utilizate pentru a explica trecutul si a atrage atentia asupra aspectelor importante
descoperite, in timp ce metodele orientate spre descoperire incearca sa construiasca modele.

in general, metodele bazate spre explorare studiazi ipoteze prin metode statistice (analiza
variantei, testul T, ANOVA). Tn principiu, Data Mining-ul incearci si descopere cunostinte noi prin
analiza datelor, din acest motiv aceasta categorie fiind mai putin asociata cu conceptul, focalizarea fiind
pe crearea de modele.

Metodele bazate pe descoperire au la baza doua cai principale pentru atingerea obiectivelor:
una bazata pe previziuni si cealalta pe descrierea datelor. Metodele bazate pe descriere interpreteaza
datele, studiind relatiile din cadul acestora. Metodele de previziune se centralizeaza pe comportamentul
datelor, crednd modele iar pe baza lor realizeaza previziuni ale valorilor variabilelor studiate, dar si
expun datele intr-un mod care sa fie intelgibil si util pentru utilizatorul final. Tehnicile folosite sunt de
obicei bazate pe inductie, modelul invatand reguli dintr-un set de date de antrenament fiind apoi testat
pe date noi, pana in momentul in care este atins un nivel acceptabil de acuratete a rezultatelor.

Dintr-o alta perspectiva de clasificare a metodelor este cea de invatare automata, care poate fi
supravegheatd sau nesupravegheatd. Invitarea autmomata incearcd definirea unei functii din studiul
anumitor date cunoscute si care va oferi o anumita valoare in functie de intrari. Acest tip de invatare
poate avea la bazd clasificarea sau regresia, in functie de tipul problemei studiate. invitarea
nesupravegheata lucreaza cu date neetichetate si are ca scop descoperirea structurii datelor. (Bishop,
2006)(Witten & Frank, 2005)

Metodele de Data Mining sunt influentate de anumiti parametri: datele, tipul datelor si
algoritmii aplicati.

Un sistem de Data Mining trebuie integrat corespunzator pentru a putea fi utilizat in mod
continuu. Cel mai important aspect este relatia cu sistemul de manangement al bazei de date. Fie ca
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este un sistem online sau offline de analiza, accesul la baza de date trebuie sa fie corect conceput, in
special pentru domenii sensibile la timpul de reactie cum este sectorul financiar.

3.3 Metode evolutive

Cresterea nivelului de date stocate in bazele de date a condus la o nevoie crescuta de analizare a lor in
timp cat mai scurt, tot mai multe informatii valoroase ascunzandu-se in interiorul lor. Numarul de
analisti fiind limitat, la fel si capacitatea lor, a aparut nevoia de procesare si analizd automata. Pe langa
metodele prezentate anterior, propune utilizarea metodelor evolutive pentru Data Mining si in
particular Algoritmul Genetic.

Utilizarea algoritmilor evolutivi este reprezentata de metode stochastice de catuare, bazate pe
abstractizarea evolutiei biologice (reproduceri, mutatii, recombinari, selectii). Fiecare individ al unei
populatii studiate este cosiderat candidat pentru solutie. O functie de evaluare calculeaza calitatea
acestei solutii. In acest fel, folosind selectia naturald, indivizii evolueaza printr-o procedurd de selectie.
Operatorii bazati pe genetica sunt aplicati cu probabilitati predefinite in aceasta procedura, astfel incat
cu cat este mai puternica ,gena” unui individ cu atat sa fie mai mare probabilitatea ca parti din
candidatii sai sa fie transmise generatiilor urmatoare de indivizi. Mutatiile pot da nastere unor gene care
nu existd in indivizii primei populatii. in contrast, dacd operatorii realizeazd incrucisdri stochastice,
valorile genelor nu se vor schimba ci vor fi doar schimbate intre indivizi.

Algoritmii evolutivi pot fi utilizati Tn rezolvarea unor probleme din diverse domenii de cercetare,
principalele doua dificultati intalnite fiind alegerea reprezentarii indvidului (care solutie candidat sa
reprezinte un individ) si functia de evaluare a indivizilor.

in problemele de descoperire a regulilor individul este reprezentat de citre o reguld sau mai
multe reguli candidat iar functia de evaluare este reprezentata de masurarea calitatii regulilor. Cele mai
bune reguli ale unei generatii vor fi selectate si operatorul genetic va transforma regulile candidat intr-
un set nou de reguli. Spre deosebire de alti algoritmi, algoritmii evolutivi, utilizand operatori stochastici,
realizaeaza o cautare globala a spatiului de reguli, un singur operator fiind capabil sa schimbe un numar
mare de seturi de reguli. Deasemenea, realizeaza o evaluare completa a setului de reguli candidat,
neldasand reguli candidat partiale, dar in acelasi timp au o putere mare de calcul, lucrand in acelasi timp
cu mai multe populatii de reguli candidat.

n practicd, este recomandatd o combinatie a algoritmilor inductivi cu cei evolutivi, cu scopul de
a Imbunatati rezultatele procesului de data mining (Freitas A.A., 2002).

Concluziile noastre, dupa studierea oportunitatii utilizarii metodelor inteligente pentru analiz
datelor financiare au fost ca acestea sunt recomandate de catre profesionistii In domeniu ca si unelte
foarte puternice pentru previziuni, in acelasi timp existand o puternica inter-operabilitate a metodelor
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intre diferite domenii, datorita specificului metodelor evolutive de a simula comportamentele naturale,
comune multor procese, indiferent de domeniu.

4. Tranzactionare cantitativa

4.1 Despre Tranzactionarea Algoritmica

Tranzactionarea cantitativa reprezinta procesul de tranzactionare a valorilor mobiliare in mod automat,
in functie de un algoritm, fara interactiunea directa umana, sau potrivit lui (Chan, 2008), tranzactionarea
bazatd strict pe semnalele de vanzare/cumparare ale unui algoritm.

Un raport publicat de catre Aite Group (Aite Group, 2009) arata ca in ultimii trei ani
tranzactionarea algoritmica a devenit dominanta in pietele financiare, cu o crestere impresionanta de la
an la an. Tn 2009 estimarea facuta a fost cd aproximativ 70% din volumul zilnic de tranzactionare realizat
in Statele Unite s-a realizat in acest mod automat. Expansiunea din ultimii ani a fost stimulata de catre
profitabilitatea ridicata pe care acesti algoritmi o aduc. Conform unui raport FixProtocol (Donefer, 2008)
totalul profiturilor realizate anual din tranzactionarea cantitativa automata a fost de aproximativ 20
miliarde de dolari in Statele Unite.

Algoritmii sunt dezvoltati in functie de strategii utilizate de catre specialisti, bazandu-se pe
datele istorice disponibile, testate si imbunatitite. Tn acest fel, au fost create strategii competitive,
obtindndu-se in mod automat solutii care pot reactiona rapid la modificarea conditiilor din piata.

Cei mai multi dintre algoritmi sunt din categoria celor cu frecventd mare a tranzactiilor.
Diferenta dintre cele doua categorii, cu frecventa ridicata si scazuta a tranzactiilor este ca in primul caz
se urmareste realizarea unui profit scazut pe fiecare tranzactie, fiind insa in final consistent datorita
numarului mare de tranzactii si exploatand o mare parte din miscarile pietei.

Chiar daca se bazeaza pe date istorice, nu trebuie facuta confuzia cu analiza tehnica. Aceasta
poate fi o parte a unei strategii daca semnalele sale pot fi utilizate ca date de intrare utilizdnd un limbaj
de programare. Deasemenea, date fundamentale pot fi incorporate intr-o strategie, stiri sau comentarii
despre o anumita companie. Puterea computationala poate fi utilizata pentru a realiza comparatii a mii
de companii sau pentru a interpreta stiri mult mai rapid decat o persoana le-ar putea citi sau intelege.

O consecinta a dezvoltarii tranzactionarii algoritmice este ca pietele pe care activeaza devin mai
eficiente. Algoritmii de tranzactionare tind sa exploateze cat mai multe dintre ineficientele pietei,
informatia noua fiind absorbita mai repede. O alta urmare este cresterea lichiditatii, generata de
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tranzactiile frecvente, in beneficiul pietelor. Lichiditatea crescuta in pietele unde este prezentd
tranazactionarea cu frecventa ridicata determina si costuri mai scazute pentru toti investitorii, datorita
diferentei mai scazute intre cerere si oferta si un risc mai scazut al investitiilor, in principal al celui de
contraparte.

n acelasi timp, tranzactionarea algoritmica a dus la dezvoltarea domeniului de cercetare pentru
cresterea puterii de calcul, determindnd progrese tehnologice privind eficienta sistemelor de
tranzactionare. in ultimii ani, timpul de executie al tranzactiilor a scizut, in special datoritd cerintelor
venite din partea algoritmilor de tranzactionare. Competitia dintre dezvoltatorii de algoritmi, persoane
fizice sau institutii are loc nu doar la nivelul pietei dar si al infrastructurii construite pentru a sustine
eficacitatea algoritmilor. O consecinta directa a dezvoltarii tehnologiei este si sciderea dramatica a
timpului de mentinere a unei investitii.

Tranzactionarea algoritmica este intalnita pe pietele valutare internationale, actiuni si derivate,
in ultimii ani fiind dezvoltate tot mai multe produse exotice destinate atat acoperirii riscului dar si
pentru a produce un levier ridicat. Diseminarea stirilor, viteza si calitatea analizei datelor, a posibilitatii
de reactie rapida la stiri a dus la cresterea transparentei pietelor.

Conform unui raport realizat in 2010 (Aite Group, 2010), in Europa tranzactiile realizate prin
intermediul algoritmilor sau a accesului direct in piata a crescut la mai mult de 50%, in timp ce in
America procentajul este de peste 70. Sofisticarea investitorilor traditionali a determinat diverisificarea
ofertelor. Trendul crescator al tranzactionarii electronice este unul care tinde sa se mentina, acelasi
raport estimand ca in 2010, aproape in totalitate, actiunile au fost tranzactionate in mod electronic in
Statele Unite.

4.2 Strategie automata destinata tranzactionarii actiunilor pe Bursa de
Valori Bucuresti

4.2.1 Motivatie

Utilizarea unor indicatori analiza tehnica in luarea deciziilor pentru investitii ramane un subiect
controversat, fiind apreciata de unii investitori, dar a fost respinsa de altii (Edwards, Magee, & Bassetti,
2007). Tn timp ce specialisti si cercetdtori din lumea academicd au dezvoltat noi metode si indicatori,
teste in timp real sau simulate sunt necesare pentru a le valida (Silaghi & Robu, 2005).

Predictia pretului este o problema foarte complexa, si selectarea indicatorilor tehnici potriviti
pentru o anumita actiune este una dintre primele preocupari ale investitorilor care utilizeaza analiza
tehnica. O dificultate este de reglarea parametrilor acestor indicatori intr-un mod care semnalele lor sa
fie corecte intr-un procent cat mai mare posibil (Bodas-Sagi, Fernandez, Hidalgo, Soltero, & Risco-
Martin, 2009). Tn timp ce comportamentul actiunilor este diferit si suferd schimbari in timp, alegerea
valorilor parametrilor devine o sarcina dificila fara ajutorul unei metode avansate de calcul.
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Metodele de data mining sunt considerate a fi o alegere inteligenta pentru selectarea
indicatorilor tehnici potriviti, permitand teste pe seturi de date foarte mari (o conditie esentiald, tinand
cont de volumul mare de date financiare disponibile), precum si multe combinatii ale valorilor
parametrilor, combinand valori orare, zilnice sau sdptamanale pentru teste (Bodas-Sagi, Fernandez,
Hidalgo, Soltero, & Risco-Martin, 2009) (Silaghi & Robu, 2005).

Obiectivul nostru este de a propune o metodologie care combina indicatori tehnici diferiti,
bazata pe teste efectuate pe seturi de date colectate de pe pietele de actiuni internationale sau locale,
rezultatele obtinute prin utilizarea utilizarea unui singur indicator, si compararea rezultatelor cu alte
cercetari efectuate.

4.2.2 Metodologia propusa

Am considerat in propunerea noastra o combinatie de indicatori utilizati frecvent in analiza tehnica
avand ca si scop demonstrarea eficacitatii semnalului agregat fata de utilizarea singulara a indicatorilor.
Cei trei indicatori sunt MACD (Moving Average Convergence-Divergence), ROC (Price Rate of Change) si
STS (Oscilatorul Stochastic).

. MACD este un indicator utilizat pe scara larga si urmareste schimbarile in forta, directia, ritmul

si directia de o tendinta. Se calculeaza luand in considerare Media mobild exponentiald (EMA), pentru
doua perioade diferite , comparandu-le (Gerald, 1999).

Formula pentru calcularea unei EMA la un anumit punct este urmatoarea:

EMAt = EMAt_1+OC* (prett - EMAt—l)l (41)
unde a este un factor constant de uniformizare, exprimat ca si procent sau ca numar de
perioade.
in general,

EMA= ocx (p; + (1—0)p, + (1—)2p; + (1—)3p, + +++). (4.2)

Factorul de ponderare in fiecare punct (p) este in scadere exponentiald, astfel incat cu cat este mai vechi
un anumit punct, cu atat va influenta mai putin rezultatul.

Tn continuare, formula MACD este urmatoarea:

MACD = EMA, — EMA, ,undea<b. (4.3)
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Semnalele de tranzactionare sunt date cand EMA pe perioada scurta de timp creste la o
valoare mai mare decat cea pe termen (EMA, > EMA,) — semnal de cumpdrare - sau cand

valoarea EMA pe termen scurt devine mai mica decat cea pe termen lung (EMA, < EMA,).

J Indicatorul Price Rate of Change (ROC) este un oscilator care calculeaza diferenta dintre pretul
din momentul curent si un moment timp de dinainte, cu n perioade.
Formula de calcul este urmatoarea:
ROC = Pret; — Pret;_, (4.4)
sau valoarea relativa:
Pt—Pt_n

ROC% = ——% 100 (4.5)

t—n

unde t este perioada curenta, iar n este numarul de perioade de timp din trecut.
Indicatorul ROC evidentiaza cdnd o anumita actiune este supracumparata sau supravanduta,
semnalele de tranzactionare fiind date atunci cand apar divergente fata de evolutia curenta a

pretului.

e Oscilatorul Stochastic masoara impulsul pietei considerand un interval de tranzactionare
dintr-o anumita perioada de timp (Lane, 1984).

Pentru calcul utilizam urmatoarele formule:
C-L
%K =100 — 4.6
% - (4.6)

unde C reprezinta pretul de inchidere al actiunii, L este minimul din perioada analizata, iar H
este maximul.
%D = 3 perioade MA(%K), (4.7)

unde MA(%K) este media mobila pentru %K.

Algoritmul intra in contact cu doua entitati independente si o comunicare eficienta intre ele
trebuie sa fie asigurata, in primul rand baza de date de la care datele sunt colectate pentru analiza in

timp real. Aceasta este o comunicare intr-o singura directie, de la baza de date catre sistem. Un aspect
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important este consistenta datelor, datele care sa lipsesc sau neformatate corespunzator nu sunt
acceptabile, indicatorii tehnici fiind foarte sensibili la aceste aspecte.

Cealalta entitate este piata (de exemplu, Bursa de Valori). O comunicare reciproca este necesara
in acest caz. Sistemul transmite ordine de tranzactionare catre piata, iar aceasta transmite rdaspunsul
daca acestea au fost executate sau nu. O conexiune foarte stabild si rapida este necesara intre cele
doud, viteza de executie fiind un factor foarte important pentru succesul unui algoritm de
tranzactionare, uneori, precizie trebuind sa fie de milisecunde (Chaboud, Chiquoine, Hjalmarsson, &

Vega,2009).

in interiorul sistemului, algoritmul de tranzactionare este motorul principal. Toate celelalte
procese transmit semnale catre algoritm, care reactioneaza in functie de calculele efectuate, decide
daca sa transmita ordinele catre piata, sa inchida pozitiile deschise sau nu sa reactioneze deloc, doar sa
astepte modificari ale datelor (Moldova, Moca, & Nitchi, 2011).

Sistemul va efectua sarcini suplimentare, in plus fata de agregarea semnalului de tranzactionare.
Aceste  sarcini  sunt legate de  gestiunea pozitillor ~ deschise si a riscurilor.

Figura 1 prezinta integrarea algoritmului in intregul sistem.

Date de piata Bursa de Valori
Confirmarea Algoritm Ordinele de
executarii ordinelor | ¢ tranzactionare [ </ tranzactionare
Semnal 1 Semnal 2 Semnal 3

Figura 1 Integrarea componentelor
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Functionalitatea sistemului depinde nu numai de un design optim, dar si pe limbajul de
programare folosit. (Russell & Yoon, 2005) considerd. NET Framework ca fiind cea mai potrivita alegere
datoritd flexibilitatii sale superioare, scalabilitate compatibilitate si interoperabilitate. Tnainte de a
introduce un ordin de tranzactionare, sistemul trebuie sa faca unele validari cu privire la gestionarea
pozitiilor detinute si de gestionare a riscurilor.
O verificare repetitiva a semnalului de tranzactionare trebuie sa fie efectuate (acest interval poate fi
stabilit in functie de strategia de tranzactionare, indiferent daca acesta va fi una de tranzactionare cu
frecventa ridicata sau nu). Daca un semnal a fost emis statutul pozitiilor deschise in prezent trebuie sa
fie verificat. Daca o anumita limita de expunere a fost atinsa, sistemul nu va permite ordinelor sa ajunga
in piata.

4.2.3 Rezultate experimentale

Pentru implementarea metodologiei am utilizat AFL —Amibroker Formula Language (Amibroker), un
limbaj de programare utilizat pentru dezvoltarea de indicatori personalizati, setarea parametrilor de
management a riscului si testare pe date istorice.

Pentru testarea metodologiei propuse am ales un grup de unsprezece companii listate la Bursa
de Valori Bucuresti, componente ale indicilor BET si BET-FI, ele numarandu-se printre cele mai lichide
actiuni de pe piata; din acest motiv am considerat utlizarea lor ca fiind relevanta pentru testarea
strategiei. Seriile de timp utilizate contin date de tranzactionare istorice incepand cu ianuarie 2007 si
pana in iulie 2011, avand un numar de aproximativ 50000 de inregistrari fiecare. Datele inregistrate au o
frecventa de cinci minute pe intreaga perioada mentionata mai sus.

Pentru a defini termenii de comparatie a performantei metodologiei am considerat mai multe
aborddri. Tn primul rand, am testat strategia avand ca si comparatii strategii similare care tin cont numai
de cate unul dintre indicatorii tehnici utilizati, in concordantad cu scopul declarat de a obtine rezultate
superioare tranzactionarii pe baza semnalelor unui singur indicator.

n al doilea rand, am comparat rezultatele cu performantele celor doi indici, BET si BET-FI. Am
analizat rezultatele pe diferite intervale de timp, pe de o parte pentru fiecare an si apoi global, pentru
intreaga perioada, pentru a identifica performantele pe diferite faze ale pietei. Strategia de comparatie a
presupus investirea la inceputul perioadei de referinta si mentinerea acesteia pana la finalul perioadei.

Datorita faptului ca pe piata pe care a fost strategia testata este permisa intrarea numai pe
pozitii de cumparare (nu este permisa vanzarea in lipsa), parametrii indicatorilor tehnici au fost modelati
corespunzator pentru a identifca trendurile de crestere si a incerca sa capteze cat mai mult din aceste
perioade, in acelasi timp sa evite cat mai mult posibil investirea in perioadele de scadere. Din aceste
motive, sistemul are anumite limitari, nefiind testat si pentru cazul in care vanzarile in lipsa ar fi permise.
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Suma virtuala initiala pentru tranzactii a fost definita la 100000 RON, considerand lichiditatea
destul de redusa a pietei. Indicatorii tehnici utilizati au fost calculati folosind serii orare de timp,
generand astfel un numar relevant de tranzactii pentru concluziona asupra performantelor sistemului.
in ceea ce priveste managementul riscului, am calculat ca tranzactiile s& fie limitate la suma de 10000
RON si variatia maxima permisa pentru o tranzactie la 5%.

Testele au fost realizate in doua directii, prima considerand investitiile pentru o perioada de un
an, portofoliile fiind reactualizate la suma initiala la inceputul fiecarui an, neincluzand performanta
anului precedent; in al doilea caz a fost luata in calcul intreaga perioada, asumand faptul ca profiturile
obtinute sunt reinvestite, fara a lua in calcul retrageri sau alimentari de bani. Deasemenea a fost luat in
calcul un comision de 0.3% pe fiecare tranzactie.

In tabelul urmator prezentam performantele strategiilor luate n calcul, addugand si rata
dobanzii bancare, calculata pentru fiecare an in parte si global. Valorile utilizate pentru rata dobanzii
fara risc au fost cele determinate de catre Banca Nationala a Romaniei pentru politica monetara.

2007 2008 2009 2010 2011 Overall
Rata dobanzii| 7.42% 9.75% 9.06% 6.26% 6.25% 41.15%
BET 16.29% -69.68% 57.2% 10.89% -15.15% -44.36%
BET-FI 14.95% -83.62% 83.33% -10.09% -21.02% -7%19
MACD 19.73% -53.88% 73.85% -30.75 -19.16% -45.13%
ROC -2.74% -8.35% 14.43% -34.94% -35.4% -60.3%
Oscilatorul 18.9% -21.88% 86% -3.93% -7.03% 53.13%
stochastic
Metodologia | 13.98% 8.27% 81.81% 3.45% 14.26% 146%
propus

Putem observa, ca in ansamblu, cei doi indici utilizati ca termeni de comparatie au avut
performante negative, investitia in companiile componente ale indicilor generand pierderi semnificative.
Se pot identifica insa si perioade intermediare de timp cu performante pozitive.

Dintre strategiile avand la baza indicatori tehnici, numai cea care utilizeaza Oscilatorul Stochastic
s-a dovedit a fi castigatoare pe intreaga perioada analizata.

4.3 Concluzii

Utilizarea indicatorilor analizei tehnice in luarea deciziilor de investitii in actiuni ramane un subiect
controversat, fiind apreciat de o parte a investitorilor, dar respins de altii. in timp ce profesionistii in

19



domeniu si cercetatori din mediul academic dezvolta noi metode si indicatori, acestea au nevoie de o
testare intensiva pe date reale sau simulate pentru a fi validate.

Urmarind testele statistice care au fost aplicate asupra rentabilitatilor zilnice ale indicelui BET-FI,
au fost identificate corelatii liniare si neliniare, pretul actiunilor fiind influentat de informatiile noi
aparute n piata, ipoteza de mers aleatoriu fiind respinsa. Nu poate fi sustinuta existenta unei forme
slabe de eficienta informationale, nefiind Tn acest fel respinsa utilitatea analizei tehnice.

Combinarea a trei indicatori de analiza tehnica prin semnalele lor de tranzactionare a fost
testata cu succes prin utilizarea Tn implementare a limbajului AFL (Amibroker). Testele au fost efectuate
pe serii de timp din perioada 2007-2011, reprezentand date de tranzactionare ale unor actiuni
tranzactionate la Bursa de Valori Bucuresti, obtinand rezultate superioare strategiilor luate ca referinta,
cu toate ca au fost impuse conditii prudentiale, iar controlul tranzactiilor cu pierdere a fost
corespunzator. Chiar dacd in unele cazuri strategiile cu care a concurat au inregistrat performante
superioare, global, strategia propusda a avut performante mai consistente, dovedind ca semnalele
agregate pentru tranzactionare dau rezultate mai bune comparativ cu semnalele individuale ale
indicatorilor tehnici.

Pentru optimizarea sistemului, propunem integrarea unui Algoritm Genetic sau a unei alte
metode adaptive pentru modelarea parametrilor indicatorilor tehnici intr-o maniera rapida si
functionala si pentru invatarea automata de noi reguli de tranzactionare. O combinatie intre reguli de
tranzactionare descoperite automat si regulile definite de catre experti in domeniu ar putea imbunatati
in ansamblu performantele sistemului.

5. Invatarea sectoarelor pietei bursiere

5.1 Preambul

Comportamentul in timp al unei singure actiuni nu poate descrie intreaga evolutie a pietei, dar
studiat Tmpreuna cu cel al altor actiuni, ponderandu-le importanta, poate fi identificatd directia
principalda a grupului. Din acest motiv au fost dezvoltati indicii bursieri. Este fnsa mai usor de
previzionat evolutia unei singure actiuni luata dintr-un grup n care majoritatea actiunilor au un
comportament similar.

Un indice bursier reprezintd o metoda care evidentiaz sintetic evolutia unei sectiuni a pietei. in
ultimii zeci de ani, indicii bursieri au reprezentat o preocupare intensa a managerilor de fond,
crescand asteptarile performantelor lor (Burr, 2005). Creti de companii de servicii financiare sau de
presa financiara, indicii reprezinta principalele criterii de comparatie a performantei unui portofoliu.
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Exista mai multe tipuri de indici, bazati pe marime, sector de activitate, tip de management sau
alte criterii considerate utile de cei care i-au construit. Abordarea noastra a fost de a obtine un
prototip de sistem cu suport in inteligenta economica, ce utilizeaza ca si date de intrare informatiile
de tranzactionare ale unor companii listate si prin tehnici specifice de data mining, considerand
numai evolutia lor in timp, sa gasim corelatii noi intre ele. O metodologie de clusterizare propusa de
catre Kasabov et al. (Chan & Kasabov, 2004), (Chan, Kasabov & Collins, 2005) pentru studiul evolutiei
in timp a genlor umane regulatoare, a fost adoptata pentru a fi aplicatd Tn domeniul financiar.
Pentru experimente am ales 65 de companii, componente ale indicelui american Dow Jones Average
Composite (DJA). Datorita numarului relativ mic de companii in cadrul indicelui rezultatele sunt mai
usor de inteles si verificat.

5.2 Clusterizarea datelor financiare

O clusterizare a unei serii de timp este valida daca fluctuatiile din cadrul grupului sunt corelate,
iar fluctuatiile dintre grupuri sunt decorelate, sau putin corelate.

Statisticile desprinse din analiza clusterilor vor afisa informatii despre cat sunt de apropiate
comportamentele componentelor lor. Diferentierea dintre clusteri trebuie sa fie vizibila pentru a putea
demonstra utilitatea clusterizarii, ceea ce va conduce la posibila aplicare in domeniul financiar: prin
analizarea evolutiei in timp a pretului unei companii vom deteremina carui grup 1i apartine, ceea ce
poate insemna incadrarea intr-un grup diferit de sectorul in care activeaza si unde a fost incadrat in mod
natural in cadrul indicelui.

Asa cum este discutat in (Chan, Kasabov, & Collins, 2005), posibilitatea alegerii unui algoritm
pentru clusterizare, variaza de la abordarile clasice, cum sunt K-means, clusterizare ierarhica sau
algoritm bazat pe arbori sau mai noile modele Autoregresive, B-splines si Modelele de Regresie Lineara
Multipla (MLR). Ultima variantd a fost aleasda pentru studiul traiectoriei genelor. Pentru rezolvarea
problemelor de optim local a fost adoptat Algoritmul Genetic, obtinand un algoritm hibrid (Figura 2).

Primul nivel de invatare: GA

Initializarea
Populatiei
P Selectie
al
A 4 A
Reproducere
l.incrucisare uniforma Evaluare
A 4
Al doilea nivel de N
invitare: EM Invatare EM Clusteri finali

Figura 2. Algoritmul de clusterizare (Chan, Kasabov, & Collins, 2005)
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Figura 3. Structura indicelui DJA

Pentru ca datele financiare sa respecte rigorile GNetXP a fost nevoie de preprocesarea lor.
Pentru testele noastre am luat in considerare date zilnice ajustate ale pretului de inchidere pentru
actiunile componente ale indicelui DJA pe perioada 200-2007. Indicele este divizat in trei sub-indici (Dow
Jones Industrial Average — sectorul industrial, Dow Jones Transportation Average — sectorul
transporturilor si Dow Jones Utility Average- sectorul companiilor din sectorul utilitdtilor) in functie de
domeniul principal de activitate al companiilor (Figura 3).

Pretul in sine nu spune foarte mult despre valoarea unei actiuni printre altele, fiind nevoie de o
unitate unica de masura a performantelor pentru comparare. Am inceput prin a calcula rentabilitatea
zilnica logaritmica pentru fiecare actiune, obtindnd o imagine omogena a evolutiei lor pe parcursul
perioadelor analizate.

Pentru a putea proiecta datele ca si traiectorii am realizat o scalre a lor, considerand ca punct de
plecare nivelul de 100 de puncte la inceputul fiecarui an si am aplicat rentabilitatile logaritmice obtinute
la pasul anterior. Figura 4 arata datele din anul 2000 pregatite pentru testare.

L L
) 50 100 150 200 250

Figura 4. Datele pregatite pentru prelucrare
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5.3 Rezultatele experimentale

Aplicand procedura descrisa anterior, pentru cei opt ani analizati am obtinut datele pregatite
pentru testare. Algoritmul a fost rulat de un numar de 30 de ori pentru a obtine rezultate cu acuratete
crescuta (Figura 5). Algoritmul hibrid a avut o evolutie Tn concordanta cu asteptarile, putini dintre
clusteri fiind diferiti de la un experiment la altul.

Scopul nostru in analizarea rezultatelor s-a indreptat in trei directii:

e Observarea performantelor algoritmului si asigurarea ca acuratetea rezultatelor ramane la un
nivel acceptabil;

e Observarea gruparii companiilor dupa clusterizare, in comparatie cu clasificarea lor naturala, n
functie de industrie;

e Identificarea de corelatii noi intre companii, din punct de vedere economic (Moldovan & Silaghi,
20009).
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Figura 5. Clusterii obtinuti

5.4 Concluzii

Scopul cercetarii a fost acela de a crea un sistem prototip in analizarea datelor financiare prin utilzarea
metodelor de data mining.

Dupa preprocesarea datelor, algoritmul a fost testat si rezultatele au fost incurajatoare pentru
continuarea cerectarii. Analizand clusterii formati am concluzionat ca algoritmul este potrivit pentru
utilizarea lui in scopul clusterizarii datelor financiare.

Rezultatele obtinute au ardtat ca fn multe cazuri diviziunea naturald a companiilor nu este cea
mai adecvata, si ca existda multe corelatii intre evolutiile actiunilor care ar trebui luate in calcul pentru
investitii.
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Deasemenea, am descoperit ca formarea clusterilor pe baza metodologiei propuse este
consumatoare de resurse si ca pentru o analiza mai complexa sau pentru un sistem care sa ofere date in
timp real este nevoie de putere computationala mult mai mare, cum ar fi un sistem de calcul paralel.

6. Concluzii finale si posibilitati de dezvoltare

Teza este organizatd Tn patru parti principale, dintre care primele doua (capitolele 2 si 3) reprezinta
suportul teoretic al cercetarii, oferind baza de informatii esentiale in dobandirea cunostintelor necesare
realizarii cercetarilor practice. Cele doud capitole fac atdt o analiza a domeniului de afaceri cat si
metodologiile utilizate Tn cercetare.

Scopurile noastre au fost, pe de o parte, de a crea un model de afaceri pentru tranzactionarea
automatd pe piata financiard romaneasca, cercetare descrisa in capitolul 4; pe de altd parte s-a
investigat Tn capitolul 5 posibilitatea aplicarii in finante a unei metodologii utilizata initial Tn medicina la
studierea traiectoriei genelor regulatoare (Chan&Kasabov,2004)(Chan, Kasabov, & Collins, 2005).

Din cercetarea bibliografica am identificat anumite aspecte ale domeniului de Data Mining
Financiar, parametrii dezboltarii sectorului financiar, evidentiind principalele directii de interes si
tendinte in sectorul metodelor computationale inteligente aplicate in finante. Tehnicile de Data Mining
pot fi utilizate Tn studiul seriilor de timp, in identificarea anumitor tipare si in detectarea anomaliilor sau
in a determina scenario cu probabilitate crescuta de succes sau de risc. Deasemenea, pot fi utilizate
pentru analiza fluctuatiilor de pret, imbunatatirea indicatorilor din analiza tehnica si prin utilizarea unor
metode inteligente asa cum sunt retelele neuronale artificiale sau algoritmii evolutivi sa se obtina
predictii cu grad ridicat de acuratete.

Dupa studierea oportunitatii utilizarii metodelor inteligente pentru pentru analizarea datelor
financiare am concluzionat ca acestea sunt recomandate de catre profesionistii in domeniu ca si unelte
puternice pentru realizarea de predictii si ca exista o puternica interoperabilitate a metodelor intre
domenii.

Capitolul 4 a fost dedicat studiului tranzactionarii cantitative, descriind pasii necesari in
dezvoltarea unei strategii automate de tranzactionare, definind parametrii de performanta si de
management a riscului.

Combinarea a trei indicatori tehnici pentru a obtine semnale de tranzactionare a fost
implementata cu succes. Cu toate ca au fost impuse conditii prudentiale, sismtemul a inregistrat
performante superioare strategiilor comparate.

Ca si posibilitati de continuare si dezvoltare a cercetarii, am propus integrarea cu un algoritm
evolutiv ca si solutie pentru modelarea parametrilor indicatorilor si pentru identificarea de noi reguli de
tranzactionare.

Scopul cercetarii prezentate in capitolul cinci a fost de a crea un prototip cu utilizare in
domeniul analizei datelor financiare, utilizand metode specifice de data mining.
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Modalitatea de realizare a acestuia s-a concretizat prin aplicarea in domeniul financiar a unei
metodologii folosite initial intr-un domeniu diferit: studiul traiectoriei genelor regulatoare. Scopul
nostrum a fost acela de a studia daca Tmpartirea natural a companiilor in cadrul indicilor in functie
domeniul lor de activitate este cea mai buna solutie, tinand cont de evolutia preturilor acestor companii.
Mai mult, au fost verificate si posibilele corelatii dintre evolutiile preturilor companiilor respective,
cautand explicatii logice si economice pentru acestea.

Tinand cont de analiza clusterilor obtinuti am concluzionat ca algoritmul utilizat a fost potrivit
pentru analiza datelor financiare si pentru realizarea clusterizarii propuse.

Rezultatele obtinute au aratat faptul ca in multe cazuri divizarea traditionala a companiilor in
functie de domeniul de activitate in cadrul indicilor bursieri nu este cea mai potrivita, existand multe
corelatii intre companii din domenii diferite, care trebuie luate in considerare pentru luarea deciziilor de
investitii.

Analizand din punct de vedere economic clusterii obtinuti, a fost confirmata si din acest unghi
utilitatea algoritmului aplicat, identificand multe corelatii intre companii cu profiluri diferite.

Pentru imbunatatirea rezultatelor am identificat o directie de continuare a cercetarii in sensul
utilizarii unui sistem de calcul paralel pentru reducerea timpului de calcul, o necesitate Tn cazul unor
sisteme active de tranzactionare.
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