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Comparing to other markets one of the mainly characteristics of the capital markets is the 
huge complexity of their behavior. The financial booms and crash , as consequences of this 
particular complexity, has generates the replacement of the traditional theory of portfolio ’s 
management with new methods used for analyzing  these processes. Analyzing the processes 
that occurs on these markets using the multi-agent based systems, suggests that the complex-
ity is an intrinsic characteristic of the capital markets. 
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naliza pietei de capital ca sistem mul-
tiagent 

Sistemele multiagent sunt specifice atât so-
c ietatilor umane cât si ecosistemelor de tip 
biologic. Prin definitie, un sistem multiagent 
este alcatuit dintr-un grup de agenti (de 
exemplu societati de investitii, fonduri de 
pensii, fonduri mutuale etc.) care coopereaza 
(respectiv schimba informatii) si iau decizii 
pe baza unui set limitat de informatii în vede-
rea maximizarii utilitatii proprii (respectiv a 
venitului portofoliului de active detinut), 
acest fapt conducând la maximizarea perfor-
mantei financiare a grupului caruia îi apartin. 
În aceasta situatie, pe piata de capital se în-
tâlnesc un numar mare de agenti care lupta 
pentru a obtine acces la informatii cât mai 
complete într-un mediu incert cu scopul efec-
tuarii unui plasament superior altor agenti cu 
care se afla în competitie. În vederea atingerii 
obiectivului propriu, agentii pot adopta stra-
tegiile de plasament ale altor agenti (ce au 
obtinut în trecut un venit superior din porto-
foliul individual), ceea ce implica faptul ca 
sistemele multiagent sunt sisteme adaptive cu 
autoînvatare.  
În aceste circumstante, comportamentul glo-
bal complex al pietei de capital este determi-
nat, printre alti factori, de interactiunile din-
tre agenti. Datorita faptului ca actioneaza în 
grup, acestia sunt confruntati adesea cu asa 
numita problema a dilemelor sociale, pro-
blema generata de situatia în care agentii pre-
fera maximizarea avutiei lor în detrimentul 
cooperarii. Acest fapt reprezinta si motivul 

principal pentru care deciziile adoptate de ca-
tre agenti în prezent au la baza anticiparile 
lor referitoare la modul în care cred ca ele 
vor afecta restul investitorilor de pe piata. 
Prin urmare, este importanta determinarea de 
noi modalitati de încurajare a comportamen-
tului cooperativ al agentilor astfel încât inte-
resul colectiv (de grup) sa predomine intere-
sului individual, stiut fiind faptul ca o coope-
rare a agentilor determina o performanta mai 
buna a pietei în c omparatie cu situatia în care 
acestia sunt de tip necooperativ (invadatori 
agresivi). 
În practica financiara, investitorii de pe piete-
le de capital sunt realmente supusi unui flux 
intens de informatii precum: raportarile mari-
lor corporatii, variatia indicatorilor macro-
economici, declaratiile liderilor politici s.a. 
Toate aceste informatii sunt utilizate în sco-
pul actualizarii anticiparilor pe care membrii 
unui sistem multiagent le au privitor la efec-
tuarea de plasamente atractive. Printr-un me-
canism feedback de tip anticipativ (prospec-
tiv), aceste asteptari influenteaza în prezent 
cursurile activelor tranzactionate. 
 
Selectia portofoliului multiperioada 
Vom analiza în cele ce urmeaza un model de 
tip multigent pentru problema de selectie a 
portofoliului multiperioada , care reprezinta 
modalitatea de alegere a unei anumite com-
binatii de valori mobiliare ce maximizeaza 
utilitatea unui investitor în raport cu riscul 
sau propriu si cu venitul asteptat de-a lungul 
intervalelor de timp ce alcatuiesc perioada 

A 
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globala de investitii. Acest model se bazeaza 
pe strategii de selectie a portofoliilor eficien-
te (în sens Markowitz) elaborate de catre 
Parkes (University of Pennsylvania, Phila-
delphia) si Huberman (Internet Ecologies 
Group, Xerox Palo Alto Research Center, Pa-
lo Alto). Pe baza modelului se poate deter-
mina strategia individuala de selectie a porto-
foliului de catre investitori (membrii ai gru-
pului), performanta acestuia fiind suficient de 
robusta la setul de ipoteze simplificatoare fa-
cute.  
Metodologia de tip multiagent prezentata în 
continuare opereaza cu o serie de ipoteze 
specifice si anume:  
• pe piata se întâlnesc investitori rationali ca-
re cumpara, vând si detin active, cooperând 
în vederea atingerii obiectivului propriu; în 
acest sens, ei pun la dispozitia grupului re-
sursele financiare de care dispune fiecare, 
gestioneaza separat o parte din suma globala 
(în concordanta cu aportul fiecaruia), iar în 
final pun la dispozitia grupului câstigul obt i-
nut; 
• grupul de investitori urmareste o strategie 
de selectie a portofoliilor de tip miopic  în 
conformitate cu care fiecare îsi schimba 
structura portofoliului detinut de-a lungul 
periodelor de investitii, strategie care se ba-
zeaza pe preturile curente de piata ale active-
lor ce intra în structura portofoliului si care 
sunt tranzactionate pe piata, precum si pe 
structura portofoliului curent; 
• investitorii dispun de resurse financiare li-
mitate;  
• oricare membru al grupului poate apela la 
strategia de selectie a structurii portofoliului 
unui alt membru care s-a dovedit a fi mai bu-
na în trecut în comparatie cu propria sa stra-
tegie (acest lucru fiind denumit mecanism de 
sugestie); 
• pe piata se tranzactioneaza un numar N de 
active de tip actiuni, suficient de mare astfel 
încât sa fie eliminat riscul specific de-a lun-
gul întregii perioade de gestiune T (care este 
divizata în subperioade t, t = 1, …, T).  
Un portofoliu P de active gestionat pe o pe-
rioada de investitie este reprezentat printr-un 
vector )a,...,(aa N1= , unde 0ai ≥  si 

∑
=

=
N

1i
i 1a . Investitorii aloca o pondere ia  din 

avutia lor activului i la începutul perioadei de 
investitie. Variatia totala a avutiei fiecarui 
investitor de-a lungul perioadei de gestiune 
este data de variatia cursurilor activelor ce in-
tra în structura portofoliului P. Modelul ia în 
calcul un vector de preturi relative de forma 

)p,...,(pp N1= , unde pi constituie un raport 
între pretul de închidere si pretul de deschi-
dere de-a lungul perioadei de investitie pe n-
tru activul i; în situatia în care pretul de în-
chidere este superior celui de deschidere, pe 
piata se va înregistra o crestere a cererii din 
activul i, iar daca investitorul (dintr-un motiv 
sau altul) doreste sa renunte la acest activ, el 
va trebui sa astepte pâna când pretul de în-
chidere este inferior pretului de deschidere 
aferent perioadei de investitie. În aceste con-
ditii, avutia unui investitor ce detine portof o-

liul P variaza cu un factor ∑
=

⋅=⋅
N

1i
ii papa , 

adica exact cu venitul adus de portofoliul P:  

∑
=

⋅=⋅=
N

1i
iiP papar   (1) 

În aceste conditii, problema de selectie a por-
tofoliului multiperioada consta în alegerea 
unei secvente de portofolii }a,...,{a}{a T1T =  
care conduce la maximizarea nivelului utili-
tatii scontate a investitorului, cunoscând vec-
torul de preturi relative p. Venitul portofoliu-
lui rezultat în urma aplicarii strategiei S de 
selectie la finalul întregii perioade de investi-

tii este de forma ∏
=

⋅=
T

1t

tt
SS par , unde t

Sa  re-

prezinta structura portofoliului investitorului 
la momentul t, (t=1,…T). 
Pentru urmatoarea perioada de investitie 

1+t , strategia de selectie a portofoliului de 
valori mobiliare al unui investitor individual 
constituie o adevarata harta (istorie) a evolu-
tiei cursurilor activelor din structura portof o-
liului investitorului individual la momentul t.  
Fiind data o functie de utilitate globala U(r)  
aferenta întregii perioade de investitii T, mo-
delul urmareste determinarea acelei strategii 
care genereaza o secventa }{aT  de portofolii 
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conform problemei: 
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Strategia optimala S* de determinare a struc-
turii portofoliului multiperioada rezultata din 
sistemul (2) va depinde de atitudinea fata de 
risc a investitorului. În practica, investitorii 
au aversiune la risc (fiind caracterizati de o 
functie de utilitate de tip concav). O strategie 
buna de investitie determina un echilibru în-
tre avutia scontata a investitorului la finalul 
perioadei de investitie T si variatia avutiei sa-
le finale în scopul maximizarii utilitatii.  
În scopul simplificarii problemei de selectie a 
portofoliului, teoria moderna a portofoliului 
face apel la criteriul venit asteptat – risc (me-
die – dispersie). În conformitate cu acest 
concept, riscul unui portofoliu este cuantifi-
cat pe baza abaterii standard a venitului por-
tofoliului de la o perioada t la alta t + 1, iar 
problema de selectie a portofoliului se reduce 
la a determina structura acelui portofoliu ef i-
cient care minimizeaza riscul pentru un nivel 
fix al venitului portofoliului pe o singura pe-
rioada. 
O abordare recenta a teoriei generale a joc u-
rilor referitoare la problema de selectie a por-
tofoliului multiperioada identifica strategii 
universale care nu necesita ipoteze restrictive 
referitoare la cursurile activelor tranzactiona-
te ce intra în structura portofoliului investito-
rului la un moment dat, evitând astfel estima-
rea parametrilor modelului. O astfel de stra-
tegie investitionala de tip Gradient Exponen-
tial constituie o regula de actualizare a porto-
foliului investitorului individual de la o pe-
rioada t la alta t + 1. Prin urmare, un investi-
tor individual îsi ajusteaza portofoliul pe ba-
za a doi parametri si anume: performanta sa 
recenta si variatia cursurilor activelor ce au 
format structura portofoliului sau în perio a-
da anterioara . Strategia de tip  ?2, o aproxi-
matie de ordinul întâi a strategiei de tip Gra-
dient Exponential, genereaza un portofoliu 
pentru perioada urmatoare at+1, data fiind 
structura portofoliului în perioada curenta at  

si preturile relative p , în conformitate cu rela-
tia: 












+−

⋅
⋅⋅=+ 11)
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(?xa tt

t
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unde ? reprezinta rata de asimilare sau de în-
vatare (?>0). Regula de actualizare a structu-
rii portofoliului enuntata mai sus determina 
cresterea ponderii avutiei investitorului pla-
sata în active care au condus la o crestere a 
venitului portofoliului în perioada anterioara 
t–1 si, respectiv, scaderea ponderii avutiei 
investita în active a caror contributie la veni-
tul adus de portofoliu a fost minima:  

tttt1t papaa ⋅>−>+   (4) 

O valoare redusa a ratei de asimilare η va fa-
ce ca at+1 sa evolueze lent spre portofoliul op-
timal pe o piata stationara cu o senzitivitate 
redusa la fluctuatiile dintre perioade, iar o va-
loare ridicata a lui η va determina ca at+1 sa 
se schimbe mult mai rapid. 
Performanta PerfS a strategiei S, de selectie a 
portofoliului la finalul perioadei de investitie 
T, poate fi de forma: 

∑⋅= (t)logr
t
1Perf SS  

unde rS(t) reprezinta rentabilitatea strategiei S  
la momentul t.  
 
Piata de capital virtuala Santa Fe  
Piata de capital virtuala Santa Fe reprezinta 
un sistem artificial de tip multiagent unde 
agentii dezvolta în mod continuu modele cu 
asteptari, achizitioneaza, respectiv vând acti-
ve pe baza modelelor introduse, validând pe 
cele mai performante sau renuntând la acelea 
mai putin performante. Piata Santa Fe este un 
model aplicabil dinamicii neliniare bursiere 
elaborat de catre cercetatorii W. B. Arthur, J. 
Holland, B. LeBaron, R. Palmer si P. Taylor 
(1998) în cadrul Institutului pentru Sisteme 
Complexe Santa Fe din Statele Unite ale 
Americii. Prin aceasta se ilustreaza modalita-
tea în care forte de tip endogen existente pe 
piata determina complexitatea pietei de capi-
tal. Arthur, Holland si LeBaron au demon-
strat ca, prin variatia ratei de asimilare a stra-
tegiilor investitionale ale agentilor, rezulta 
doua tipuri de comportament global al pietei. 
Daca strategiile investitionale evolueaza lent 
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(agentii sunt caracterizati de o rata de asimi-
lare redusa), starea generala a pietei de capi-
tal poate fi descrisa pe baza teoriei traditiona-
le. Pe de alta parte, în situatia în care rata de 
asimilare a agentilor este ridicata, piata mo-
delata devine instabila, prezentând proprietati 
statistice similare pietelor din economia rea-
la. Prin urmare, cercetatorii au concluzionat 
ca principala cauza a comportamentului 
complex al une i piete reale este determinat de 
variatia ratei de asimilare (învatare) a agent i-
lor investitori.  
La baza analizei metodologice a pietei virtua-
le stau o serie de ipoteze generale de forma:  
• pe piata virtuala exista trei tipuri de acti-
ve: actiuni, obligatiuni si bonuri de tezaur 
perfect (infinit) divizibile; 
• pe piata exista un numar de agenti N 
având anticipatii diferite privind evolutia cur-
sului activelor tranzactionate care iau decizii 
de a achizitiona, vinde, respectiv detine acti-
uni si obligatiuni; aceste decizii au la baza 
asteptarile agentului relativ la evolutia divi-
dendelor actiunilor, asteptari bazate pe un set 
de reguli de previzionare determinate cu aju-
torul unor algoritmi genetici;  
• oferta de bonuri de tezaur tinde catre in-
finit iar rata dobânzii asociate acestora este 
cunoscuta; 
• actiunile aduc dividende variabile în 
timp, dividende care urmeaza un proces 
stochastic a carui valoare actuala medie este 
necunoscuta agentilor; 
• cererea agregata pentru o anumita actiune 
nu poate depasi numarul total de actiuni de 
acel tip existent pe piata; 
• fiecare agent dispune de o anumita avutie 
initiala (exprimata în unitati arbitrare). 
Piata virtuala functioneaza astfel: agentii ut i-
lizeaza reguli de previziune având la baza in-
formatiile legate de cursul activelor si a nive-
lului dividendelor în scopul determinarii 
aversiunii la risc (diferita pentru fiecare 
agent) si iau decizia de a investi în perioada 
imediat urmatoare. Pretul actiunii creste 
atunci când cererea din respectivul activ de-
paseste  oferta, si coboara în caz contrar. Fie-
care agent de pe piata poate lansa sau nu o 
oferta de achizitionare, respectiv de vânzare 
de actiuni (ambele al un nivel al pretului pt). 

Agentii îsi trimit deciziile unui specialist care 
are rolul de a controla cursul activelor tra n-
zactionate pe piata si a-l mentine între anum i-
te limite. Acest extraagent anunta  pentru fie-
care activ un pret sau curs initial, colecteaza 
deciziile (de achizitionare sau de vânzare) 
exprimate de restul agentilor de pe piata la 
acest nivel al pretului si, pe baza informatii-
lor astfel primite, el anunta un nou pret, pro-
cesul continuând pâna când cererea egaleaza 
oferta pentru respectivul activ. Cursul de “cu-
ratire a pietei” constituie noul pret initial pe n-
tru perioada urmatoare de tranzactionare.  
Agentii de pe piata virtuala sunt caracterizati 
de o valoare a functiei de utilitate CARA de 
forma:  

?c)exp(U(c) −−=    (5) 
unde ? reprezinta un coeficient care masoara 
aversiunea la risc a investitorilor (0=?=1000), 
investitorii considerati fiind cu aversiune 
constanta la risc. La fiecare moment de timp, 
orice agent determina cantitatea de actiuni si 
bonuri de tezaur care îi maximizeaza utilita-
tea consumului.  
Asa cum am mentionat anterior, agentii iau 
decizii de investitii pe baza unui set de  reguli 
de previzionare a evolutiei pietei; la fiecare 
moment de timp, fiecare agent ia în consid e-
rare un numar constant de astfel de reguli, ce 
determina valorile parametrilor α si b. Res-
pectivii parametrii sunt utilizati apoi în efec-
tuarea unor prognoze a pretului activelor din 
perioada imediat urmatoare de forma: 

b)d(pa)dE(p tt1t1t ++⋅=+ ++   (6) 
unde dt reprezinta dividendul în anul t si ur-
meaza un proces stochastic de forma: 

t1tt e)d(d?dd +−⋅+= +    (7) 
iar pt constituie pretul (p0 este stabilit arbi-
trar). 
Se stie ca problema maximizarii utilitatii de 
tip CARA în conditiile unor distributii 
gaussiene pentru dividendele dt si preturile pt 
conduce la o solutie de forma: 

2
dpi,t,

t1t1t
it, s?

r)(1p)dE(ps
+

++

⋅
+−+=   (8) 

unde: st,i reprezinta partile din activ care vor 
fi cerute de  agentul i la momentul t; r este ra-
ta dobânzii la obligatiunile guvernamentale; γ 
este coeficientul de aversiune absoluta fata 
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de risc; 
2

dpi,t,s? +⋅  este varianta conditionata a lui p+d 
la momentul t, pentru agentul i. 
Presupunând ca numarul de agenti N este fi-
xat, iar numarul de parti este egal cu numarul 

de agenti, avem: ∑
=

=
N

1i
isN   (9) 

care închide modelul.  Regulile de previziona-
re pe piata pot fi formulate în felul urmator:  

if (piata îndeplineste conditia iD ) then 

( jk=α , tkb = ),   (10) 

unde Di reprezinta un descriptor al starii pie-
tei (adica al nivelurilor cursurilor si ale divi-
dendelor la un moment dat), iar a=cj si b=kt  
sunt constante. Descriptorii Dj sunt reprezen-
tati printr-o functie booleana de un anumit 
numar de parametri care cuantifica starea 
pietei. 
Între reprezentativitatea regulilor de previzi-
onare mai sus amintite (respectiv surprinde-
rea cât mai realista a starilor pietei) si numa-
rul de parametri din componenta lor exista o 
relatie proportionala; regulile cu descriptori 
care contin un numar cât mai mare de para-
metrii de tip 0 si 1 vor încorpora mai multe 
stari ale pietei. Pe masura ce acesti descrip-
tori sunt modificati cu ajutorul algoritmilor 
genetici (care reprezinta generatori de reguli 
de previzionare pentru agenti), numarul de 
parametrii de tip 0 si 1 poate sa creasca, con-
ducând astfel la surprinderea unor conditii 
din ce în ce mai complexe ale pietei. O re-
prezentare convenabila a complexitatii popu-
latiilor de reguli de previzionare ale tuturor 
agentilor este data de numarul de parametrii 
setati în descriptorii D i. 
 Pe piata pot exista doua tipuri specifice de 
conditii si anume: o conditie referitoare la 
trendurile preturilor actiunilor (descrise prin 
parametrii tehnici care genereaza reguli de 
previzionare ce sunt activate când starea cu-
renta a pietei îndeplineste anumite conditii 
referitoare la evolutia anterioara a preturilor 
activelor), iar a doua referitoare la legatura 
dintre pretul actiunilor si pretul de echilibru 

(descrise prin parametrii fundamentali care 
genereaza  reguli de previzionare ce sunt acti-
vate în momentul în care starea curenta a pie-
tei îndeplineste conditia referitoare la legatu-
ra dintre pretul actiunii si cel de echilibru (de 
exemplu conditia potrivit careia produsul 
dintre cursul curent al actiunii si dobânzii 
adusa de obligatiuni, raportat la cel mai re-
cent nivel al dividendului sa depaseasca 
0.75)). Aceasta metoda de modelare a antic i-
patiilor face posibila urmarirea utilizarii fie-
carui tip de parametru – tehnic sau funda-
mental – folosit de catre un agent în model. 
 În continuare, vom ilustra un exemplu rela-
tiv la structura regulilor de previzionare ge-
nerate; vom considera un descriptor D  cu 12  
parametri de forma )x,...,x,(xD 1221=  unde 
x1 cuantifica acea stare a pietei în care pretu-
rile activelor au urmat un trend crescator pe o 
perioada anterioara de 50  unitati de timp iar 
x2 reprezinta starea pietei în care pretul unui 
activ a fost cu %75 mai ridicat în comparatie 
cu valoarea sa de echilibru. Prin urmare, re-
gula de previzionare de forma :  
if (1 0 # # # # # # # # # # #) then (a=96,b=0)    (11) 

se poate interpreta astfel: Daca (pretul actiu-
nii a crescut în ultimele 50  unitati de timp si 
la momentul curent nu este mai mare de 

%75  din pretul de echilibru) atunci (previ-
ziunile referitoare la starea pietei 
(pret+dividend) în perioada urmatoare re-
prezinta %96 din pretul perioadei curente). 
 În ipoteza în care starea pietei din perioada 
data coincide cu descriptorul D , se spune ca 
regula este activata; la un anumit moment de 
timp pot fi activate  mai multe reguli de pre-
vizionare, agentul având optiunea alegerii ce-
lei mai bune. Din momentul în care agentul a 
ales o regula specifica, valorile constantelor 
α si b  determina decizia sa de plasament.  
Toate regulile de mai sus sunt evaluate în 
functie de precizia lor în a prezice pretul si 
dividendele. Fiecare regula are asociata o va-
loare reprezentând eroarea patrata de progno-
za, determinata cu relatia: 

2
1t1t1t1t

2
ji,1,t

2
ji,t, )]dE(p)dß)[(p(1sßs ++++− +−+−+⋅=   (13) 

Acest estimator este utilizat atât în calcularea 
cererii de parti din activ care se doreste sa fie 

detinute de agentul i cât si pentru a alege re-
gulile de prognoza. Prin algoritmul genetic se 
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urmareste minimizarea acestei erori, deci 
sunt alese acele reguli care au eroarea patra-
tica cea mai mica. Desigur ca parametrul β 
este foarte important, el influentând orizontul 
de timp necesar evaluarii regulilor respective. 
Daca β este relativ mic ca valoare atunci 
agentii cons idera ca decid într-un mediu care 
se schimba rapid. Atunci când β este mare ei 
considera ca mediul este relativ stabil. În si-
mularile efectuate, β a fost pastrat constant, 
desi foarte interesanta ar fi o simulare în care 
parametrul p  s-ar modifica. 
Partea finala a modelului arata modul în care 
agentii adopta noi reguli de comportament pe 
piata. Acest lucru se efectueaza prin operatii 
de încrucisare si mutatie în algoritmul gene-
tic. La fiecare iteratie, aceste operatii afec-
teaza un procent din numarul total de reguli 
(de exemplu, 15%). Dupa o perioada de timp, 
toate regulile se modifica, aratând schimba-
rea de comportament a agentilor pe piata. 
Acest model este unul dintre cele mai com-
plexe existente astazi, el stimulând aparitia 
unei întregi clase de modele virtuale nu nu-
mai pentru pietele de capital dar si pentru si-
mularea comportamentului altor tipuri de 
agenti (firme virtuale, consumatori virtuali si 
chiar economii virtuale). 
Modelele din aceasta clasa prezinta avantaje 
dar si dezavantaje. Ele sunt foarte flexibile si 
nu au nevoie de date în cantitati foarte mari. 
Interactiunile dintre diferite componente ale 
modelului (agenti) se formeaza endogen si 
evolueaza în timp. Cu toate acestea, exista 
înca destule dificultati în simularea lor pe 
calculator datorita prezentei algoritmilor ge-
netici. 
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