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Rezumat: Scopul prezentei lucrdri este de a examina procesul de tip mers la intdmplare, prin intermediul a doi din
cei mai importanti indici bursieri de pe BVB, si anume BET si BET Plus. Ipoteza mersului la intamplare sugereaza
faptul ca evolutia preturilor actiunilor are un caracter pur aleator, in consecintd, profitul asteptat pentru un jucdator
al pietei este zero. Economistii care au studiat fenomenul au folosit procesele stochastice pentru a testa daca
ipoteza pietelor eficiente in sens slab este validd, aceastd ipoteza fiind in general implicatia manifestarii unui
proces de tip random walk. Cdnd preturile actiunilor sau valorile indicilor bursieri nu prezinta fluctuafii
intdmpldtoare, investitorii pot utiliza instrumente analitice pentru a studia preturile perioadelor anterioare si a face
predictii care sd le aduca supraprofit. In ipoteza rafionalitdtii investitorilor si a neutralittii la risc, o astfel de
., versiune de EMH presupune cd informatia disponibila din piafd tnaintea perioadei actuale nu ar trebui sd fie utild
in predictia preturilor viitoare”. Cu alte cuvinte, preturile actiunilor pe piata de capital nu sunt corelate una cu
cealaltd; acest lucru inseamnd ci modelul statistic al ipotezei piefelor eficiente este valid. In studiul intreprins, am
efecturat teste precum: Augmented Dickey Fuller, Phillips Perron, KPSS, testul functiei de autocorelatie, testul
raportului de variatie Lo MacKinley, modelarea fenomenului in sens GJR-GARCH(1,1), testul Wald Wolfowitz,
testul Chow, testul Gujarati, modelarea fenomenului in sens ARCH(12). Au fost utilizate in acest sens date zilnice
din perioada februarie 2016-noiembrie 2017. Aceste teste confirmd si sustin manifestarea fenomenului de mers la
intamplare in evolutia indicilor de pe Bursa de Valori Bucuresti.

Abstract: The aim of this paper is to examine the random walk in two of the stock indexes of Bucharest Stock
Exchange (BET and BET Plus). Random walk hypothesis states that stock prices move randomly; as a result,
expected profit for the speculator is zero. Many economists believe that random walk can be applied to test the
efficient market hypothesis in the weak level. Early literature used stochastic processes to test whether prices
precluded everyone from easy profit and whether prices followed those processes or not. When stock prices do not
fluctuate randomly, some investors can use past stock prices to gain abnormal return. Assuming rationality and risk
neutrality, a version “of the efficient market hypothesis states that information observable to the market prior to
week t should not help to predict the return during week t“!. In other words, stock returns are not correlated to one
another; consequently, statistical model of the efficient market hypothesis holds and changes in returns are
independent from one another.We employ different tests, such as: ADF, PP, autocorrelation function test, variance
ratio test, GJR-GARCH modelling, Wald Wolfowitz test, Chow test, Gujarati test, Multiple Breakpoint test, ARCH
modelling. Daily data on returns covered the period February 2016 — November 2017. These tests support the
common results that the random walk theory is valid for the two indexes then the Bucharest Stock Market is weak-
form efficient.
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PROCESELE DE TIP MERS LA INTAMPLARE SI IPOTEZA PIETELOR
EFICIENTE

Ipoteza pietelor eficiente (EMH) , cunoscutd si sub numele de Teoria Mersului la
Intamplare, se refera la eficienta informationald de pe pietele de capital. In literatura de
specialitate, termenul de piatd eficienta este folosit pentru a explica relatia de dependentd intre
informatia disponibila §i pretul actiunilor. Aceste concepte au fost introduse si definite de
Eugene Fama in anul 1970, in perspectiva céruia eficienta pe pietele financiare este data de
viteza de reactie si de ajustare a preturior la informatia nou aparuta pe piata.

In acest sens, in contextul unei piete eficiente, preturile actiunilor din perioada curenti ar
trebui sa reflecte in totalitate informatia relevantd pentru a face predictii cu privire la acestea,
astfel Incat sa nu existe posibilitatea de a genera profit in exces folosind aceastd informatie. Prin
urmare, factorii de decizie in ceea ce priveste eficienta in sensul descris sunt: masura in care
informatia este absorbitd, timpul necesar in care este acumulata, dar si tipul de informatie astfel
incorporata.

1 Wooldridge, J., ,,Introductory Econometrics, A Modern Approach”, Pearson, 2009, pag. 385
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Pretul unui activ reflecta valoarea actuald a venitului pe care acesta este speculat sa 1l
genereze ntr-o perioada imediat viitoare. Venitul asteptat este influentat de determinanti precum
volatilitatea, lichiditatea, si riscul de faliment. In timp ce preturile sunt determinate si stabilite in
mod rational, schimbadrile in pret se asteapta a fi aleatoare si nepredictibile, deoarece informatia
noud este impredictibila prin natura sa. Asadar, preturile pe pietele de capital sunt considerate a
urma un proces de tip mers la intamplare.

Mai concret, aruncarea unei monede sau selectia unei secvente de numere dintr-un tabel
cu numere aleatoare sunt numai cateva exemple de procese random walk. Revenind in cazul
pietelor financiare, pretul din perioada curentd este independent si necorelat cu alte modele de
evolutie a preturilor din trecut.

Numim ca o variabila stochasticd X urmeaza un proces de tip la intdmplare daca:

Xt+1)=6+X(1)+ 41 (1)
unde & este parametrul drift, iar eroarea de predictie ;.4 este identic si independent distribuita.

1. Rationamentul lucrarii

Scopul prezentei lucrari este de a analiza validitatea si corespondenta cu pietele reale a
conceptului teoretic de proces de mers la intimplare. In acest sens, s-a considerat relevanti
ilustrarea practica a cazului pietei de capital din Romania, mai exact, prin studierea evolutiei a
doi dintre cei mai importanti indici evaluati de Bursa de Valori Bucuresti, si anume, BET si BET
Plus, folosind date zilnice a valorii acestora pe o perioada de doi ani. Caracterul aleator al acestor
serii de timp este n strictd concordantd cu realitatea numai daca piata este eficientd in sensul
slab. Prin intermediul lucrarii de fatd, ne propunem si studiem implicit i eficienta pietei de
capital romaneasca, contribuind cu rezultatele obtinute la literatura existenta.

Evaluarea actiunilor si a indicilor bursieri constituie o functie importantd a pietelor
financiare, intrucat conduce catre formarea strategiilor de investitie a jucatorilor. Evaluarea
valorii actiunilor este de o importantd deosebita pentru a determina comportamentul pietelor,
predictie posibila numai daca este stiut tipul de eficientd a acestora. Luarea in considerare a
informatiei disponibile este cruciala pentru ca poate duce la oportunitati de arbitraj.
Achizitionarea si vinderea simultana a unei actiuni similare pe doud piete diferite ca rezultat al
sesizarii diferentelor in pretul acestora se conceptualizeaza sub forma ideii de arbitraj. Efectul
arbitrajului joacd un rol esential in eficienta unei piete pentru ca acest fenomen readuce preturile
catre valoarea lor fundamentala.

Daca pietele sunt eficiente In sens slab, nu este posibil ca jucatorii s cumpere o actiune a
carei pret este subevaluat si sa le vanda pe alte piete, unde acestea sunt evaluate corect sau sunt
supraestimate. Tocmai evenimentul descris face imposibil castigul neuzitat al jucatorilor
implicati.

In acest sens, intrebarea evidenti riméne: de ce investitorii analizeazi piata cu
instrumente sofisticate i consumatoare de timp daca eforturile lor sunt zadarnice? Aceasta pare a
fi principala preocupare a lucrarii de fata, intrucat investitorii in totalitate rationali nu ar juca, nu
ar investi dacad nu ar avea sansa de a bate piata. Asa cum Lo, Mamaysky si Wang (2000) afirma,
“cu ajutorul tehnicilor statistice neparametrice sofisticate...[analistii] se bot bucura doar de o
putere de predictie modesta”, de cele mai multe ori insuficientd pentru a juca bazandu-se pe
fundamentele acestor strategii complexe.

2. Date utilizate

Datele privind valorile de inchidere ale indicilor bursieri BET si BET Plus din cadrul
Bursei de Valori Bucuresti din perioada 15 februarie 2016 — 2 noiembrie 2017 au fost analizate
in studiul Intreprins in aceasta lucrare. Datele au fost colectate de pe website-ul oficial al Bursei
de Valori Bucuresti (www.bvb.ro) si prelucrate de autor in vederea efectudrii testelor relevante
in Indeplinirea scopului prezentat mai sus.



3. Limitari

Aceastd lucrare este conturatd de analiza si de testele efectuate pe seriile de timp BET si
BET Plus asumand rationalitate si neutralitate la risc, si neludnd in considerare costurile de
tranzactie §i alte taxe ce pot fi percepute pentru jucdtorii pe piata de capital, in general, si pe
piata de capital locald, in particular. Perioada analizatd (435 de observatii) a fost decizia
subiectiva a autorului, $i nu s-a incercat identificarea unei dimensiuni optime a timpului de
observare a evolutiilor indicilor.

4. Metodologie si aspecte teoretice

4.1. Efectul ARCH — Modelarea de tip ARCH a fenomenului

Seriile financiare sunt caracterizate, In mod frecvent, de volatilitate, fenomen ce este
modelat prin procese de tipul ARCH. Efectul ARCH defineste situatia in care speculatorii pietei
financiare estimeaza varianta dintr-o anumitd perioadd prin informatia aparutd in perioada
anterioara, si inclusd in model prin termenul ARCH. Acest context descrie conceptul cunoscut de
“volatility clustering”, ceea ce Inseamna ca perioadele de schimbari de magnitudine ridicata sunt
urmate de perioade de fluctuatii linistite. Mai exact, schimbdrile semnificative in seriile
financiare tind sa se clusterizeze Impreund, iar schimbarile de magnitudine scizutd manifesta
acelasi comportament. Daca 1n seriile de date ar fi prezent efectul ARCH, atunci se poate afirma
ca acestea sunt intr-o anumitd masurd predictibile si cd raspund la speculatiile de pe piatd (un
exemplu cunoscut ar fi efectul de weekend).

Testand prezenta acestui fenomen prin intermediul testului ARCH LM, precizdm ca
ipoteza nula a testului este

Hy: Nu exista efect arch
cu alternativa:
Hy:Efectul arch este prezent in seria de date studiata.
Regresia estimata va fi:
uf =g+ aquf_qy + -+ apui_py + v, (2)
unde u; reprezinta reziduurile din regresia initiala estimatd prin metoda celor mai mici patrate.
Statistica testului este T * R?, cu T numirul de observatii incluse in analizi, iar R? coeficientul
de determinatie al regresiei initiale. Aceasta urmeaza o distributie Chi-square cu p grade de
libertate.

4.2. Clasificatorul Naiv Bayesian

Algoritmul Naiv Bayesian reprezinta o tehnica de clasificare bazata pe teorema lui Bayes,
ce are la baza ipoteza de independenta a predictorilor. Altfel spus, Clasificatorul Naiv Bayesian
presupune faptul ca prezenta unei anume caracteristici intr-o clasa este necorelatd cu prezenta
oricdrei alte caracteristici. De exemplu, un fruct este identificat ca fiind un mar daca acesta este
rosu, rotund, si are un diametru de aproximativ 5 cm. Desi aceste caracteristici depind una de
cealalta, sau, mai clar, existenta fiecdrei caracteristici este dependentd de existenta celorlalte,
toate aceste proprietati contribuie, intr-o maniera independenta, la probabilitatea ca acest fruct sa
fie denumit mar — si, de aceea, acest clasificator este denumit “naiv”.

Clasificatorul Naiv Bayesian este util chiar pentru seturi mari de date, si, in ciuda
simplitatii ipotezelor pe care se bazeaza, este cunoscut faptul ca ofera performante mai puternice
chiar decét tehnicile de clasificare complexe, si, de aceea, a fost inclus in prezentul studiu.
Teorema lui Bayes prezintd un mod de a calcula probabilitatea posterioara P(c/x) pe baza
probabilitatii posterioare a clasei P(c), a probabilitatii posterioare a predictorului P(x) si a
probabilitatii existentei unui predictor intr-o anumita clasa data P(x/c), astfel:

P(x|c)*P(c)
P(clx) = R
unde
P(c|X) = P(xqlc) * P(xz]c) * ... x P(xnlc) * P(c) (4)



4.3. Metoda celor mai apropiati K vecini

Metoda celor mai apropiati K vecini constituie un algoritm de clasificare ce retine toate
observatiile din analizd si clasificd noile observatii bazandu-se, in general, pe o masurd a
similiaritatii, iar In majoritatea cazurilor, aceasta este o functie de distantd. KNN a fost utilizat
inca din anii 1970 in estimdrile statistice si in recunoasterea formelor, ca fiind o tehnica
neparametrica.

Algoritmul presupune contextul cd o noud observatie este clasificatd pe baza votului
majoritatii celor mai apropiati K vecini ai sdi. O noud instantd este asignata clasei celei mai
intalnite intre vecinii acesteia stabiliti pe baza functiei de distanta. Cele mai utilizate functii de
distantd sunt: distanta euclidiand, distanta Manhattan si distanfa Minkowski, pentru variabilele
continue, iar pentru variabilele categoriale, cea mai potrivita distanta este distanta Hamming.

Decizia pentru stabilirea valorii optime pentru K este recomandatd a fi luatd prin
inspectarea seriei de date. In general, o valoare ridicati a lui K conduce la rezultate mai precise,
intrucat reduce zgomotele. Procedura de validare incrucisata reprezinta o alta metoda prin care se
decide asupra valorii lui K. Pe baza studiilor empirice deja efectuate, pentru cele mai multe seturi
de date, o valoare a lui K intre 3 si 10 produce rezultate satisfacdtoare, si oricum, mai
performante decat in cazul metodei 1NN.

4.4. Simularea de tip Monte-Carlo

Metoda de simulare Monte-Carlo este utilizata in vaste arii ale stiintei pentru a evalua din
punct de vedere numeric asteptarile cu privire la evolutia unei variabile, a unui indice al carei
comportament se recunoaste a avea caracter aleator. In acest caz, oricum, nicio functie analitica
nu poate descrie evolutia acestuia, iar decizia optimd raméne aceea de a genera esantioane
aleatoare care sa descrie cursul evolutiei acestor variabile. Acuratetea estimarilor obtinute prin
metoda de simulare Monte-Carlo este invers proportionali cu numirul de extrageri. In studiul
curent, tipul de simulare utilizatd este denumitd “time driven”, in sensul c&, pentru perioada
analizatd am construit scenariile unor evenimente ce pot conduce la fluctuatiile variabilelor in
analiza.

Daca un jucator de pe piata bursiera utilizeazad simularea de tip Monte-Carlo pe o perioada
trecutd, pentru care cursul indicelui in analizd este cunoscut, acesta va constientiza vastele
traiectorii pe care acest indice le-ar fi putut urma, si deci, magnitudinea riscului pe care si l-ar fi
asumat alegind o anumita strategie discretd pentru a obtine profit. In strategiile viitoare, acesta
va lua in considerare, cu siguranta, atdt premiul la risc, cat si magnitudinea unei potentiale
pierderi. Pierderea trebuie luata in calcul, si detine un rol crucial in calcularea profitului asteptat,
pentru cd, vizualizind numeroasele traiectorii pe care le poate urma un indice urmarit, se poate,
evident, deduce probabilitatea ridicatd a pierderii monetare adusd de acestea. Oricum, cu cat
jucatorii sunt mai implicati in jocurile de pe piata de capital, cu atat riscul implicat este mai
mare, iar importanta utilizarii metodei Monte-Carlo devine un imperativ categoric. Simularea de
tip Monte-Carlo este chiar superioard analizei de tip “What If”, deoarece, in multe dintre cazuri,
este foarte dificil a identifica sau a testa factorii determinanti fluctuatiilor unui indice de pe piata
bursierd. Mai mult, in luarea unei decizii, este deosebit de importantd includerea unei vizualizari
grafice a diverselor scenarii, pentru ca decidentul sa devina constient de probabilitatea asociata
aparitiei fiecarei stari a naturii.

4.5. Masini cu suport vectorial

Masinile cu suport vectorial reprezintd un algoritm de invatare supervizata care poate fi
folosit att in regresii, dar mai ales, pentru clasificare. In cadrul acestei metode, fiecare
observatie este reprezentatd intr-un spatiu n-dimensional (unde n este numdrul de stari ale
variabilei categoriale), valoarea fiecarei stari fiind reprezentata pe cate o coordonata. Clasificarea
se efectueaza prin determinarea hiperplanului care separa aceste clase, in cazul analizei curente,
este vorba, mai exact de separarea a doua clase.
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Fig. 1 — Reprezentare masini cu suport vectorial
Sursd: http://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html

Vectorii suport reprezinta, pur si simplu, coordonatele unei observatii individuale, iar
masina cu suport vectorial constituie hiperplanul, frontiera care segrega cel mai bine cele doua
clase.

Pentru a stabili corect hiperplanul separator, trebuie sa se decida asupra formei nucleului.
Pentru cele mai multe seturi de date, acesta se seteaza ca fiind liniar, deoarece este, in general,
foarte probabil in contextul seriilor financiare a se gési un plan separator liniar. De asemenea,
coeficientul gamma reprezintd coeficientul asociat nucleului, astfel incat, cu cét acesta are o
valoare mai ridicatd, cu atat algoritmul va incerca sa clasifice o noud observatie numai daca
aceasta prezinta o potrivire, o identificare aproape perfectd cu o anumita clasa. Dezavantajul unei
valori mult prea ridicate a coeficientului gamma, este acela ca unele observatii nu vor putea fi
clasificate.

5. Rezultate empirice

5.1. Modelarea in sens ARIMA si sezonalitatea

Modelarea evolutiei indicilor bursieri ca un proces ARIMA este potrivitd, intrucat, in
general, in seriile de timp financiare, se regasesc trenduri, sezonalitate, erori, socuri, toti acesti
factori fiind luati in considerare intr-o modelare de acest tip. Pentru efectuarea procedurii, am
utilizat seriile de date stationarizate. Pentru perioada analizata, am inclus date lunare ale indicilor
BET si BET Plus, pentru a putea surprinde fenomenul de sezonalitate, impreund cu influenta
asupra evolutiei seriilor de timp. Mai mult decat atdt, am considerat important sa adaugiam
variabile dummy corespunzatoare fiecarei luni a anului in analiza pentru a testa daca acestea sunt
semnificative din punct de vedere statistic. Desi, in principiu, trebuie sa includem 12 factori
sezonieri, am ales sd excludem luna decembrie, deoarece, incluzand si termenul liber, s-ar fi
produs capcana dummy.

Scopul final al analizei este acela de a previziona pe baza modelului ales valorile medii ale
indicilor pe urmétoarele doud luni.
Cel mai potrivit model a fost ales pe baza criteriului infomational Akaike, dintre cele 100 modele
candidate estimate. Valoarea minima (13.6714) corespunde celui mai performant model. Pe baza
acestuia, valorile actuale si valorile previzionate sunt prezentate in tabelul de mai jos:

Tabelul 1
Valori reale vs. Valori previzionate
Luna Valoarea medie reald Valoarea medie previzionata
Octombrie 7946.01 7868.38
Noiembrie 7783.36 7955.372




Cum aceste valori difera semnificativ de cele reale, si, mai mult, daca in realitate de la luna
octombrie la luna noiembrie, indicele BET prezinta, in medie, o sciddere, iar prin modelare
ARIMA, acesta a fost previzionat ca va creste cu aproape 100 unitati, putem concluziona cu
sigurantd faptul ca, nici macar ludnd 1n considerare prezenta factorilor sezonieri in analiza,
evolutia Bursei de Valori Bucuresti nu poate fi previzionatd, urmand, deci, o evolutie de tip
random walk.

5.2.Corelatia Bursei de Valori Bucuresti cu bursele de valori internationale

Mai departe, consideram important pentru studiul intreprins intensitatea legaturii dintre
evolutia principalilor indici ai Bursei de Valori Bucuresti si evolutia pietelor internationale de
capital. Pentru aceasta, este relevantd observarea fluctuatiilor indicelui bursier american
S&P500, ludnd in considerare acelasi orizont de timp. Standardizand datele, am obtinut o
corelatie foarte puternica de 91.67% cu indicele BET si 92.29% cu BET Plus.

Initial neluand in considerare factorii sezonieri, am incercat previziunea indicilor BET si BET
Plus, pe baza propriei valori din ziua precedentd (ludnd in considerare impactul, dependenta pe
termen scurt, deci conceptul numit volatility clustering) si valorii din ziua precedenta a indicelui
S&P500, in ipoteza ca, incluzand o Intarziere scurtd in timp, indicii studiati urmeaza, totusi, in
mod fidel, evolutia principalelor burse de valori de pe plan international.

Prezentam modelele estimate impreund cu cele mai importante proprietati ale acestora
mai jos:

DBET, = 3.08 + 0.26 * DSP,_; + 0.99 * DBET;_1 + &
DBETPLUS; = 1.27 4+ 0.26 * DSP,_; + 0.99 * DBET;_, + &

Tabelul 2
Proprietatile statistice ale modelelor
Indice previzionat | Root Mean Square Error | F-statistic | Prob. asociata testului Fischer-
Snedecor
BET 0.107 29463.05 | 0.000
BET Plus 0.108 32068.32 | 0.000

Desi modelele estimate sunt, evident, semnificative din punct de vedere statistic,

previziunea celor doi indici pe baza acestora nu a fost performanta. Este evident ca, utilizind
acest tip de analiza tehnica a pietei, nu se poate obtine supraprofit.
Se observa ca, in foarte putine zile din perioada consideratd valorile previzionate corespund cu
valorile reale. Mai mult decat atat, in cazul ambilor indici, a fost validat in previziune trendul
crescator al evolutiei acestora de la inceputul perioadei studiate pana la inceputul trimestrului trei
al anului 2017. In rest, nici magnitudinea, dar nici sensul fluctuatiilor nu a fost previzionat
corect.

Totusi, in scopul de a imbunétati aceastd analiza, am admis, Tn mod explicit, existenta
trendului si am inclus in cele doud modele efectul factorilor sezonieri pentru a incerca si
explicam precis fluctuatiile seriilor de date. Am exclus din analiza luna decembrie ca si factor de
sezonalitate pentru a evita capcana dummy. Modelele obtinute sunt urmatoarele:

DBET, = 7.47 + 0.06 * DSP,_; + 0.01 x TR, + 0.02 * mth1 + 0.06 x mth2 + 0.09 * mth3
+ 0.09 *x mth4 + 0.07 * mth5 + 0.05 x mth6 + 0.03 * mth7 + 0.04 * mth8
+ 0.02 * mth9 — 0.01 * mth10 — 0.01 * mth11 + &

DBETPLUS; = 3.49 + 0.04 * DSP,_; + 0.08 * TR, + 0.02 * mth1 + 0.01 * mth2 + 0.05
* mth3 + 0.09 * mth4 + 0.06 * mth5 + 0.01 * mth6 + 0.03 * mth7 + 0.02
* mth8 + 0.02 x mth9 — 0.01 * mth10 — 0.01 *x mth11 + &

Ambele modele sunt semnificative din punct de vedere statistic, insa, ceea ce este mai
relevant n analiza constituie faptul ca estimarea modelului a confirmat efectul semnificativ al
factorilor sezonieri. Cu toate acestea, pe baza probabilitatii asociate testului t-Student, se constata
faptul ca efectele sezoniere ale lunii octombrie i noiembrie nu sunt semnificative. Pe baza
acestor modele, rezultatele previziunii sunt reprezentate grafic in Anexa 2.

Graficele prezentate indica, cu sigurantd, o calitate mult mai ridicatd a previziunii,
datorata, cu sigurantd, includerii factorilor sezonieri, dar si a faptului cd metoda aleasa este cea

6




staticd, ceea ce inseamna ca valoarea de previzionat la o anumita iteratie se bazeaza numai pe
valorile reale trecute ale indicelui, si nu si pe valorile previzionate anterior. Astfel, in maniera
cantitativd, concluziondm ca valorile previzionate ale indicelui BET in perioada analizata
corespund in proportie de 96.64% cu valorile reale, iar valorile previzionate ale indicelui BET
Plus sunt corelate cu valorile reale in proportie mai mare — de 96.91%.

Din rezultatele obtinute, evolutia marilor jucétori pe plan international, este cu siguranta,
un determinant important in ceea ce priveste evolutia Bursei de Valori Bucuresti si dorim, in
mod natural intr-o analizdA mai amdnuntitd si testim dacd indicii BET si BET Plus sunt
influentati de evolutia trecutd pe termen scurt sau pe termen lung a indicelui de piatd american
S&P500. In acest rationament, am imbunititit modelul pentru a lua in calcul valorile pe ultimele
5 zile ale indicelui S&P500, obtinand, astfel, urméatoarea estimatie:

DBET; = 8.92 + 0.04 * DSP,_; + 0.05 * DSP,_, + 0.04 * DSP,_3 — 0.02 * DSP,_, + 0.12
* DSP;_5 + 0.01 * TR, + 0.02 * mth1 + 0.06 * mth2 + 0.09 * mth3 + 0.09
* mth4 + 0.07 * mth5 + 0.05 x mth6 + 0.03 * mth7 + 0.04 * mth8 + 0.02
*mth9 — 0.01 * mth10 — 0.01 * mthl1l + &,

DBETPLUS, = 7.18 + 0.03 * DSP,_; + 0.04 * DSP,_, + 0.04 * DSP;_3 — 0.02 * DSP;_,
+ 0.11 * DSP;_5 + 0.01 * TR, + 0.02 * mth1 + 0.06 * mth2 + 0.09 * mth3
+ 0.09 * mth4 + 0.07 * mth5 + 0.05 * mth6 + 0.03 * mth7 + 0.04 * mth8
+ 0.02 *x mth9 — 0.01 * mth10 — 0.01 * mthll + &,

In cadrul acestui demers, observim, pe baza testului Wald, faptul cd acesti coeficienti

nou-introdusi nu sunt semnificativ diferiti de 0 pentru ambele serii de timp. Valorile reale si
valorile previzionate sunt ilustrate in Anexa 6.
Pentru indicele BET, coeficientul de corelatie intre valorile reale si valorile previzionate este de
96.57%, iar pentru indicele BET Plus, acesta are valoarea de 96.85%. In ambele cazuri,
previziunile bazate pe ultima valoare din trecut sunt mai performante decat luarea in considerare
a unei perioade mai lungi. Acest comportament se datoreaza, probabil, caracterului dinamic, in
continud schimbare a indicilor bursieri, a jucatorilor de pe piata, asa cd, daca unele socuri apar,
ele dispar rapid si nu are sens includerea mai multor zile din trecut in previzionarea indicilor din
analiza.

In sfarsit, observand in mod evident cd cel mai important determinant in previziune a
reprezentat includerea fenomentului de sezonalitate, am addugat modelului ce include factorii
sezonieri, pe rand, un termen de tip medie mobild, un termen autoregresiv si, in final, un termen
AR si un termen MA simultan. Pe baza modelului initial si a celor trei modele suplimentare, am
realizat o medie a predictiilor evolutiei indicelui BET. Modelele obtinute sunt semnificative din
punct de vedere statistic, considerand validitatea testului Fischer-Snedecor, si iau urmaétoarea
forma:

DBET; = 3.31+ 098 * DBET;_1 + 0.25 * DSP,_; + 0.01 * TR, + 0.01 * mth1 + 0.01
*mth2 + 0.01 x mth3 + 0.01 * mth4 + 0.01 * mth5 + 0.01 * mth6 + 0.01
*mth7 + 0.01 * mth8 + 0.01 * mth9 + 0.01 * mth10 + 0.01 * mthl1l + &;
DBET; = 643 + 0.85 xg,_1 + 0.11 * DSP,_; + 0.01 * TR; + 0.01 * mth1 + 0.01 * mth2
+ 0.01 * mth3 + 0.01 * mth4 + 0.01 * mth5 + 0.01 * mth6 + 0.01 * mth7
+ 0.01 * mth8 + 0.01 * mth9 — 0.01 * mth10 — 0.01 * mth1l + &
DBET; = 345+ 098 * DBET;_1 + 0.01 * &,_1 + 0.24 * DSP,_; + 0.01 * TR, + 0.01 * mth1l
+ 0.01 * mth2 + 0.01 * mth3 + 0.01 x mth4 + 0.01 * mth5 + 0.01 * mth6
+ 0.01 * mth7 + 0.01 * mth8 + 0.01 * mth9 + 0.01 * mth10 + 0.01 * mth11
+ &

Reprezentarea simultand a acestor serii de timp, impreund cu previziunile obtinute pe
baza acestora sunt prezentate in Anexa 7.

Pentru o performanta mai ridicata, a previziunilor, acestea au fost elaborate prin metoda
staticd, deci nu au fost luate in considerare decat valorile reale. Media predictiilor constituie,
astfel, cea mai elaboratd metodologie dintre cele testate in prezentul studiul, in vederea
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previzionarii indicilor BET si BET Plus. Media predictiilor, impreund cu valorile reale sunt
reprezentate in Anexa 8.

Desi modelul obtinut prin Forecasting Average si bazat pe cele patru submodele este cel
mai performant, diferentele intre valorile reale si cele previzionate sunt totusi semnificative,
neputdndu-se obtine profit semnificativ prin aceste tehnici analitice de previziune. Valorile
previzionate cresc atunci cand si cele reale cresc, si scad cand cele reale prezintd o evolutie
negativa, dar magnitudinea fluctuatiei difera, uneori semnificativ.

Mai mult, dupa cum am demonstrat, nu este mai relevantd luarea in considerare a ultimelor
5 zile ale indicelui S&P500 decat a zilei precedente in mod exclusiv, astfel ca orice previziune
obtinuta printr-o metoda analiticd este oricum valabild pe termen scurt, urméand ca, in general, si
intr-un timp foarte scurt, cursul evolutiei sa se schimbe semnificativ fatd de cel asteptat de
speculatori. Din nou, am demonstrat ca nu existd oportunitati profitabile pentru analisti. Nici
macar raportindu-ne la pietele internationale de capital, mai exact la cei mai importanti
determinanti de pe plan global, nu putem previziona evolutia indicilor bursieri intr-un sens
relevant - in care sa ne aduca profit semnificativ.

Intr-o analizd mai amanuntitd, cum calitatea previziunii a crescut in manierd considerabila
atunci cand am luat in considerare efectul sezonier, concluziondm céa, pentru o previziune mai
relevanta, este important s se studieze amanuntit si sa se ia In considerare toti determinantii care
exista in piata de capital. Chiar si in acest caz ideal, socurile vor rdmane elemente imposibil de
previzionat. Oricum costurile acestor analize, dar si costurile de tranzactionare si alte costuri care
apar pe piata financiara reald, determind ca aceste analize sd nu aiba sens decisiv atunci cand
jucatorii doresc obtinerea unui profit semnificativ.

5.3.Predictii prin invitare pe baza clasificatorului naiv bayesian si a metodei celor

mai apropiati K vecini

Clasificatorul naiv bayesian reprezinta o tehnica de predictie prin intermediul careia datele
ce compun setul de antrenare (70% din setul total de date) sunt convertite intr-un tabel de
frecvente. Se calculeazd probabilitatea asociatd fiecarui eveniment (a vinde sau a pastra
portofoliul in aceeasi structurd, ca si strategie optimd) pentru ca apoi, pe baza acestora, sa se
construiasca tabelul de probabilitate. Folosind formula pentru probabilitatea posterioara propusa
de Bayes, se calculeaza aceste probabilitati pentru toate clasele, deci, probabilitatea posterioara
pentru strategia de a vinde si probabilitatea posterioard pentru strategia de a pastra aceeasi
structura, pe baza valorilor indicilor BET Plus si S&P500. Fiind primul indice care a descris
piata bursierd, am considerat relevant pentru stabilirea strategiei evolutia indicelui BET. O
strategie simpla este urmatoarea: dacd acesta prezintd fluctuatii pozitive, jucatorul va decide sa
aleagi evenimentul “Buy”, iar in caz contrar, el va alege evenimentul “Hold”. In realitate,
considerand clasificatorul naiv bayesian, la fiecare iteratie, va fi aleasd clasa cu probabilitatea
posterioara cea mai ridicatd. Pe baza acestor ipoteze, observatiile din cadrul setului de testare
(30% din perioada inclusa in analiza) au previzionat strategia corectd in 62% din cazuri.

kic.valti mplegfat T stack.STRATEGY), digits=2

Fig. 2: Rezultat performanta algoritm
Sursd: prelucrarea autorului

Mai mult, pe baza matricei de confuzie din Anexa 9, 80 observatii au fost previzionate in
clasa corectd “Buy”, si numai o singurd observatie a fost previzionata corect in clasa “Hold”.
Totusi, coeficientul lui Cohen prezintd o valoare foarte scazutd, de 2%. Acest neajuns se poate
corecta, de exemplu, Incercand redefinirea variabilei categoriale (deci, a strategiei), adaugarea
mai multor variabile 1n analiza sau chiar alegerea selectiva a determinantilor care, in mod sigur
influenteaza alegerea strategiei.

In ceea ce priveste metoda celor mai apropiati k vecini, am utilizat aceleasi seturi de
testare §i de antrenare, iar pentru ambele metodologii, am setat aceeasi samantd, pentru a asigura
posibilitatea compararii performantelor acestora. Metoda KNN face parte din procedurile de
recunoastere a formelor, astfel, pe baza observatiilor din setul de antrenare, pentru care
consideram cunoscuta clasa realda, am calculat distanta euclidiana intre observatiile din setul de
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testare si cele din setul de antrenare. Stabilind initial k=3, o noud observatie este clasificata pe
baza simplei majoritati a claselor celor mai apropiati trei vecini. Pentru k=10, am procedat in
mod analog, iar rezultatele sunt furnizate in Anexa 10.

Cu siguranta, in ambele variante ale aplicarii algoritmului KNN, acesta este mai
performant decat utilizarea clasificatorului naiv bayesian. Desi acuratetea este mai mica, este
important ca valoarea coeficientului lui Cohen creste considerabil, astfel cd, pe clase, raportul
intre valorile previzionate corect si toate valorile apartindnd respectivei clase este echilibrat.

Cu toate acestea, se observd cd luidnd in considerare numai trei vecini, calitatea
algoritmului a fost mai ridicatd decat alegand zece vecini. Acest lucru se poate datora, de
exemplu, faptului ca criteriul alegerii clasei pentru o observatie neclasificatd prin majoritatea
simpld determind ca, alegerea unui numar impar de cei mai apropiati vecini sa devind, cu
sigurantd, o decizie mai buna.

5.4.Simularea comportamentald a Bursei de Valori Bucuresti prin Metoda Monte

Carlo

Pentru stabilirea unei strategii optime pe piata de capital, un jucator trebuie sa ia in calcul
fatd, am ales urmarirea potentialelor fluctuatii ale indicelui BET, fiind primul indice al bursei de
valori roméneasca, ce a evidentiat incad de la inceputul BVB macrotendinta celor mai lichide si
active zece societdfi tranzactionate. Am considerat important nu numai observarea valorilor
trecute ale acestuia, ci, mai ales posibilitatea vasta a traiectoriilor pe care le-ar fi putut urma in
contextul unor stari ale naturii potentiale.

Vizualizandu-le in mod interactiv in Anexa 11, un decident al carui scop este obtinerea de
profit de pe urma jocurilor de pe piata de capital, poate lua decizii intr-o manierad rationala,
deoarece in acest mod, va constientiza probabilitatile asumarii cd un anumit eveniment, din
spatiul larg al evenimentelor, va avea loc si ii va aduce castig. Este cruciald o astfel de
presupunere, deoarece, intr-un sistem complex, dinamic, asa cum este bursa de valori
romaneascd, dacd un alt eveniment va avea loc, acesta nu va aduce valoarea monetatd asteptata
egald cu cea rezultatd din presupunerea facutd, sau, intr-un caz pesimist, poate produce chiar
pierderi semnificative.

In realitate, jucitorul trebuie si isi propuni o strategie, cuantificind, odatid cu luarea
deciziei, si efectele unei posibile erori in care scenariul nu va avea loc, prin luarea in considerare
potential existente 1n piata de capital, la un moment dat.

5.5.invitarea si predictia pe baza masinilor cu suport vectorial

In ceea ce priveste predictia pe baza masinilor cu suport vectorial, am divizat intreg setul
de date in doud subseturi, dupd cum urmeaza: o treime din acesta reprezinta setul de testare, iar
doud treimi constituie setul de antrenare. Pentru antrenarea masinii cu suport vectorial, am
considerat nucleul in forma liniard, deoarece, in cvasitotalitatea cazurilor, aceasta tipologie este
potrivita pentru seriile de date financiare.

Pentru intreg setul de date, a fost addugata o variabild categoriala UPDOWN, pentru care
atunci cand indicele BET prezintd fluctuatii pozitive fatd de ziua precedentd, variabila ia
valoarea Up, iar cind se observa scaderi, variabila ia valoarea Down. Pe baza setului de
antrenare, masina cu suport vectorial a fost antrenatd pentru a putea face predictii cu privire la
sensul fluctuatiilor indicelui BET de la o zi la alta, pentru perioada inclusa in setul de testare.
Ulterior, au fost comparate rezultatele obtinute pe baza algoritmului de invatare supervizata cu
fluctuatiile din realitate.

Rezultatele predictiei, ilustrate in Anexa 12, coincid in proportie de 53.79% cu rezultatele
reale, pentru cele 145 observatii incluse in setul de testare. Desi algoritmul a efectuat predictii
corecte in mai mult de jumatate din totalitatea cazurilor, acesta nu ofera garantie cu privire la
existenta unor oportunitati profitabile.

Oricum, scopul acestei analize a fost de a proba posibilitatea de predictie a sensului
fluctuatiilor indicelui bursier BET, si in niciun caz a magnitudinii acestor fluctuatii. Aceasta
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deosebire trebuie semnalatd pentru ca un decident nu poate calcula valoarea monetara asteptata
corespunzatoare luarii unei decizii cu privire la o anumita strategie, chiar si daca acesta ar stii cu
siguranta daca in ziua imediat urmatoare indicele va prezenta o evolutie pozitiva sau nu. Jucatorii
de pe piata de capital ce doresc sa obtind profit pe urma acestor strategii detin, de regula, un
portofoliu vast de actiuni, ce poate cuprinde atdt comportamente de evolutie in sensul pietei cat
si comportamente de evolutie in sens opus al acesteia, astfel cd magnitudinea unei schimbari in
cursul evolutiei indicelui bursier BET este de importantd categoricd. Putem concluziona deci
faptul ca predictiile corecte in proportie de 53.79% ale sensului traiectoriei indicelui bursier BET
nu aduce supraprofit pentru jucatorii din piata.

6. Concluzie

Provocarea pe care o lanseaza validitatea teoriei mersului la Intdmplare pe piata de capital
din Romania, demonstrata, de altfel, in maniera analitica in prezenta lucrare, catre jucitorii de pe
pietele financiare este conturatd de contextul: dacd pietele sunt eficiente, atunci preturile
actiunilor la orice moment de timp vor reprezenta chiar estimarea consistentd a valorii sale
intrinseci. In acest sens, analiza fundamentald este utild numai in conditiile in care analistul
detine informatie noud, ce nu este incd disponibila pe piatd, deci nu a fost consideratd in
formarea preturilor curente. Dacd analistul nu detine informatie noud sau contexte 1inca
neexploatate 1n piatd, atunci decizia optima a sa ar trebui sa fie alegerea actiunilor In compunerea
unui portofoliu sau In tranzactie printr-o procedura pur aleatoare.

In esentd, testele efectuate nu au fost capabile si respingi ipoteza de descriere a evolutiei
preturilor pe piata de capital sub forma unui proces de mers la intdmplare.

7. Recomandari pentru studii suplimentare
¢ un studiu al procesului de mers aleator poate fi intreprins in contextul EMH folosind date
apartinand, de exemplu, Bursei de Valori Sibiu, in vederea suplimentarii cadrului in care
se desfasoara actiunile pietei bursiere romanesti;
e acelasi studiu poate fi elaborat utilizand alte instrumente de analiza pentru a Imbunatati
rezultatele si concluziile obtinute In aceasta lucrare;
e perioada analizata poate fi extinsa n vederea obtinerii unor rezultate consistente.
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ANEXA 1 - PREVIZIUNI PE BAZA MODELARII ARIMA
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ANEXA 2 — GRAFICUL PREVIZIONARIIVINDICELUI BET PE BAZA DEPENDENTEI
DE VALOAREA DIN ZIUA PRECEDENTA SI VALORILE INDICELUI S&P500
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ANEXA 3 - GRAFICUL PREVIZIONARII INDICELUI BET PLUS
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ANEXA 4- PREVIZIUNEA BET INCLUZAND FACTORII SEZONIERI SI VALOAREA
DIN ZIUA PRECEDENTA A INDICELUI S&P500
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ANEXA 5 — PREVIZIUNEA BET PLUS INCLUZAND FACTORII SEZONIERI SI
VALOAREA DIN ZIUA PRECEDENTA A INDICELUI S&P500
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ANEXA 6 — PREVIZIUNEA INDICILOR BET SI BET PLUS PE BAZA VALORILOR
S&P500 DIN ULTIMELE S ZILE
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ANEXA 7 - COMPARATIE INTRE PREVIZIUNI
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ANEXA 8 — VALORI REALE VS MEDIA VALORILOR PREVZIONATE PE BAZA
TUTUROR MODELELOR CONSIDERATE
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ANEXA 9 - REZULTATELE PERFORMANTEI ALGORITMULUI PE BAZA
CLASIFICATORULUI NAIV BAYESIAN

Confusion Matrix and Statistics

preds Buy Hold
Buy B8O 50
Hold 0 1

Accuracy : 0.6183

95% CT : (0.5294, 0.7018)
¥No Information Rate : 0.6107
P-Value [Acc > NIR] : 0.4669

Kappa : 0.0238

Mcnemar's Test P-Value : 4.21%e-12
Sensitivity : 1.00000
Specificity : 0.01861

Pos Pred Value : 0.61538

Neg Pred Value : 1.00000
Prevalence : 0.61069

Detection Rate : 0.6106%9
Detection Prevalence : 0.99237
Balanced Accuracy : 0.50980

"Positive' Class : Buy

ANEXA 10 - PERFORMANTELE ALGORITMULUI KNN (K=3, K=10)
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Confusion Matrix and Statistics

Confusion Matrix and Statistics

preds Buy Hold
Buy 42 19

Hold 38 32 preds Buy Hold

Buy %4 24

Hold 36 27
Accuracy : 0.5649

95% CI : (0.4755, 0.6512) Accuracy : 0.542
No Information Rate : 0.6107 95% CI : (0.4527, 0.6293)
P-Value [Acc > NIR] : 0.877%53 No Information Rate : 0.6107

P-Value [Acc > NIR] : 0.9547
Eappa : 0.1428

Mcnemar's Test P-Value : 0.01712 Kappa : 0.0762
Mcnemar's Test P-Value : 0.1556

Sensitivicty @ 0.5250
Specificity : 0.6275 Sensitivity : 0.5500
Pos Pred Value : 0.6885 Specificity : 0.3294
Neg Pred Value : 0.4571 Pos Pred Value : 0.6471
Prevalence = §.6107 Neg Pred Value : 0.4286
Detection Rate : 0.3206 Fresmlence o bl
Detection Prevalence : 0.4658 DECECL?:;E;::";;::;: g'gi:z
Balanced Accuracy : 0.5762 Balanced Accuracy : 0.5397

'Positive' Class : Buy 'Positive' Class : Buy

ANEXA 11 — SIMULAREA DE TIP MONTE-CARLO A FLUCTUATIILOR BVB iN
PERIOADA CONSIDERATA
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ANEXA 12 - EVALUAREA PERFORMANTELOR ALGORITMULUI VSM (MASINI

CU SUPORT VECTORIAL)
[1] 145
> na.omit (settestare[,2])

[1] Up Tp Up Up Down Up Down Down Up Down Down Down Up Up Down
[16] Up Down Up Down Up Up Up Up Down Up Up Down Down Up Up
[31] Down Up Up Up Up Down Down Up Down Up Down Down Up Down Down
[46] Up Tp Down Up Up Up Down Up Down Down Down Up Down Down Up
[61] Up TUp Down Down Up Up Up Down Down Down Up Down Down Down Down
[76] Down Down Down Up op Up Down Up Up Down Up Down Down Down Up
[21] Up TUp Down Up Down Up Down Down Up [0}« Up Up Up Up [0 =

[106] Down Down Up Down Up Up Up Up Tp [0 = Down Down Down Up Down
[121] Down Up Down Up [0}« Down Down Up Down Up o Down Down Up Down
[136] Up Up Down Down Down Up Up Up Up Down

Levels: Down Up

> classAgreement (confuzie)

Zdiag

[1] 0.537931
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