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Using Decision Trees for Predicting Financial Markets Events
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Decision trees represents one of the frequently implemented data mining techniques, perhaps
also because, unlike other techniques, this one offers outputs with both predictive and de-
scriptive potential. It thus allows complex analyses of the cause-effect relationships between
various attributes. This article is an attempt to prove that, using automated knowledge
aquisition techniques (supervised learning to be more precise) one can obtain performant
models of predicting the events that characterise the financial markets.
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tudiul de caz analizat in acest articol a

fost instrumentat cu ajutorul versiunii 3.4
a aplicatiei Discoverer 2000, creata si intro-
dusa pe piata in 1999 de catre firma germana
Prudential Systems Software GmbH. Desi
din punct de vedere functional acopera o sin-
gurd tehnica de data mining (arbori decizio-
nali), Discoverer este o aplicatie care prezinta
un grad de flexibilitate si o vitezd de lucru
suficient de ridicate pentru a se constitui intr-
un instrument de lucru valoros pentru analis-
tii de date. In plus, interfata cu utilizatorul
are o pronuntata orientare vizuald, motiv pen-
tru care §i prezentarea ce urmeaza va fi inso-
titd de un numar mare de reprezentari grafice.
O deficienta de natura lingvisticd a progra-
mului este aceea cd, in prezent, este disponi-
bil numai in limba germana.
Obiectiv. Prezentul studiu are ca obiectiv
demonstrarea utilitatii arborilor decizionali in
construirea de modele previzionale pentru pi-
etele financiare. Pentru fiecare din cele sase
cursuri de schimb a caror evolutie a fost mo-
nitorizata, s-a urmarit construirea unui model
care sd poatd oferi estimdri corecte asupra
sensului de variatie al pietei intr-o proportie
semnificativ mai mare fatd de estimarile ero-
nate.
Datele utilizate. Pentru derularea experimen-
tului s-au utilizat sase seturi de date, repre-
zentdnd evolutia In perioada 6-29 aprilie
2005 pentru cursurile: EURUSD, GBPUSD,
USDCHF, EURGBP, EURCHF, GBPCHF.
Tranzactiile au fost agregate la fiecare 60 de
secunde, rezultand urmatoarele date aferente

pretului: open, high, low, close. Din aceste
date s-a retinut numai valoarea pretului de
inchidere (close), toate referirile urmatoare la
notiunea de "curs" vizand-o exclusiv pe
aceasta. Transformarile aplicate datelor brute
sunt descrise 1n sectiunea urmatoare.
Preprocesarea datelor. Preprocesarea date-
lor s-a facut utilizind modulul /Indicator
Builder din aplicatia MetaStock Professional,
creatd de firma Equis International. Seturile
de date folosite in acest studiu au fost conce-
pute astfel Incat fiecare moment de timp (fie-
care instantd din seturile de date) sa poata fi
descris atat prin prisma evolutiei trecute a
cursurilor cat si prin prisma evolutiei viitoa-
re.

Pentru fiecare din cele sase cursuri valutare
au fost calculate urmatoarele variabile:

i) Variabilele independente — sunt cele care
reflectd informatia cu privire la evolutia din
trecut a cursului. Calculul variabilelor inde-
pendente a fost facut folosind o combinatie
de doi indicatori predefiniti iIn MetaStock:
media mobila simpla si panta liniei de regre-
sie, ambii aplicati cursului (pretul close) din
seturile de date initiale.

Fie ¢ orizontul de timp pentru care s-au calcu-
lat variabilele independente; v(?) variabila in-
dependentd calculatd pentru ¢ momente de
timp din trecut; avg(c,t) media simpla a cur-
sului (¢) din ultimele ¢+ momente de timp;
p(c,t) panta liniei de regresie ce indica tren-
dul cursului (c) pentru ultimele  momente de
timp; trendul este calculat de MetaStock sub
forma unei regresii liniare prin metoda celor
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mai mici patrate.

Atunci fiecare variabila v(z) are formula: v(z)
= p(avg(c,t),t) x 10000 1)

Datorita faptului ca variatiile de la un minut
la altul ale cursurilor valutare analizate sunt
extrem de mici, p(avg(c,t),t) inregistreaza va-
lori cu ordin de marime chiar si de
1 x 10, mai ales pentru valori mari ale lui .
Din acest motiv si pentru a facilita algoritmu-
lui de explorare a datelor diferentierea instan-
telor, s-a considerat necesard folosirea con-
stantei 10.000 ca multiplicator.

Prin metoda descrisd anterior s-au construit
11 variabile independente, pe urmatoarele
orizonturi de timp:

Variabila Orizont de timp

v 2 2 minute
v 5 5 minute
v_10 10 minute
v 15 15 minute
v_20 20 minute
v_30 30 minute
v_60 60 minute
v 90 90 minute
v_120 120 minute
v_150 150 minute
v_240 240 minute

Variabilele independente iau valori in dome-
niul real §i au urmatoarea semnficatie: daca
v(t) > 0, atunci curba mediei cursului calcu-
lata pentru ultimele 1 momente de timp a avut
o evolutie crescatoare, iar daca v(z) < 0,
atunci atunci curba mediei cursului calculata
pentru ultimele # momente de timp a avut o
evolutie descrescatoare. Cu cat valorile se in-
departeaza mai mult de zero, cu atat mai pro-

240 minute

nuntata a fost variatia mediei in intervalul de
timp studiat.

ii) Variabilele dependente — sunt cele care
reflectd informatia cu privire la evolutia vii-
toare a cursului. S-au avut in vedere trei vari-
abile dependente, aferente a trei orizonturi
diferite de timp (scurt — 5 minute, mediu — 60
de minute, lung — 240 de minute), fiecare fi-
ind supusa separat predictiei in cadrul expe-
rimentului. Fie d(?) variabila dependenta cal-
culata pentru un orizont de ¢ unitati de timp si
fie doua evenimente a caror aparitie s-a dorit
a fi anticipata, anume cresterea si respectiv
scaderea cursului pentru o perioada de timp ¢.
Valorile celor trei variabile dependente au
fost stabilite folosind urmatoarea conventie
de codificare:

a) Daca se inregistreaza o crestere viitoare,
anume media cursului pentru urmatoarele ¢
unitdti de timp este mai mare decét cursul cu-
rent, atunci
di) = +1

b) Daca se inregistreaza o scadere viitoare,
anume media cursului pentru urmatoarele ¢
unitati de timp este mai micd decat cursul cu-
rent, atunci d(z) = -1

c) Daca nu se inregistreaza nici o crestere si
nici o scadere a cursului, adicd daca media
cursului pentru urmdtoarele ¢ unitati de timp
este egald cu valoarea curentd a cursului (ca-
zuri extrem de rare pentru orizonturi mari de
timp Insa relativ frecvente pentru orizontul
de timp de 5 minute), atunci d(t) = (. Datori-
ta acestei codificari, problema de previziune
a evolutiei cursului a fost transformata intr-
una de clasificare.

240 minute

P —

TRECUT

Intervale de s
timp

2 minute! 5 minute

VIITOR

Variabile iabile i
ariabile Variabile independente:

Variabile dependente: & Axa timpului

d 5; d 60; d 240

v.2, v.5i.;v 240 ?
PREZENT

Fig. 1. Reflectarea relatiei dintre trecut si viitor in variabilele independente si dependente
Configurarea aplicatiei in vederea mo- care (arbori decizionali): unul pentru previzio-
delarii narea evolutiei pe termen scurt (a variabilei
Pentru fiecare din cele sase situatii analiza- d _5), al doilea pentru previzionarea evolutiei pe
te s-a construit cate trei modele de clasifi- termen mediu (d_60) si ultimul pentru previzi-
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onarea evolutiei pe termen lung (d_240).
Pentru a aduce la un numitor comun cele
18 modele si a putea efectua ulterior o ana-
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Fig. 2. Stabilirea proportiilor de utilizare a seturilor de date in DISCOVERER —
75% pentru instruire $i 25% pentru evaluare

Seturile de date — pentru fiecare instru-
ment valutar s-a construit un set de date
contindnd 25.000 de inregistrari; atributele
seturilor de date au fost cele rezultate 1n
etapa de preprocesare.

Construirea modelelor de clasificare s-a fa-
cut utilizand primele 75% din inregistrari
din fiecare set de date, iar ultimele 25% din
instante au fost folosite pentru testarea
modelelor'. Luand in considerare cronolo-
gia inregistrarilor si unitatea de timp com-
primatd in fiecare inregistrare (1 minut),
rezultd ca instruirea s-a facut folosind date
din primele 18 zile din intervalul analizat
(24 de zile din luna aprilie 2005), iar testa-
rea modelelor s-a realizat pe durata ultime-
lor 6 zile.

Alegerea variabilelor — Variabilele de-
pendente au fost tratate ca avand valori
numerice reale. Pentru toate cele 11 varia-
bile independente utilizate® a fost selectatd
optiunea normalizarii dupa formula: x =
(x—m)/s (2), unde m este valoarea

1 .
Germ. Evaluierung aus Lernendatenbank
? Germ. Benutzte Merkmale

medie a atributului x iar s este deviatia stan-
dard. Variabila independentd’ a fost aleasa suc-
cesiv ca fiind d 5, d 60 si d 240. Deoarece
DISCOVERER nu permite organizarea instan-
telor in mai mult de doud clase, au fost definite
cele doua situatii care faceau obiectul analizei
drept:

1) clasa 1: "CRESTERE" continand instantele
pentru care variabila dependentd avea valoarea
+1

i1) clasa 2: "DESCRESTERE" continand in-
stantele pentru care variabila dependenta avea
valoarea —1

Instantele pentru care variabila dependenta
avea valoarea zero au rimas neutilizate!, asa
cum se poate observa si din figura 3.
Configurarea parametrilor de instruire —
Principalul parametru de construire a modelului
de clasificare il constituie functia de separare a
claselor; in cazul de fatd, separarea s-a decis a
se face prin axe paralele, variantd mai rapida
decat functia liniard sau polinomiala. Toate ce-
lelalte setari au fost alese astfel incat sa permita

* Germ. Zielmerkmal
* Germ. Unbenutzte Ausprigung
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o dezvoltare cat mai extinsa a arborelui de-
cizional:

- Gradul de segmentare a fost stabilit ca
avand valoarea 2, Insemnand ca dezvolta-
rea arborelui decizional se face astfel incat
segmentele-copil sa contina cel putin doua
instante.

- Gradul de ramificare (Germ. Verzweigun
gsgrad) a fost fixat la valoarea 10, insem-
nand ca algoritmul poate ramifica fiecare
nod in maxim 10 segmente-copil.

- Complexitatea arborelui (Germ. Baumkom
plexitdt) a fost fixatd la 90 (valoare relativa, pe
o scald de la 0 1a 100, O fiind echivalent cu un
arbore creat In urma unei unice splitari a nodu-
lui initial si 100 echivaland cu un arbore pentru
care toate nodurile-frunza contin o singura in-
stanta).

- Limitele de indexare (Germ. Indexgrenzen)
au ramas nemodificate, la valorile implicite ale
aplicatiei.
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Fig. 3. Stabilirea variabilei independente si definirea claselor

Allgemein | Datenbarken | Merkmale Modelbildung |Klassifikaﬁon |

—Parameter der Slgorithmen —Werzweigungsgrad
Grad F o Anpassung 0% 2 Verzweigungsgrad 100
| o N —
T |
10
#
Al , , 1000  mbLP
100000
& I J 1.0000 —Evaluierung
FE T T |
[~ Stindige Evaluierung
8 I J 1.0000
FE T T |
@ [ J 1.0000
P T |
* I I | 10000
o | Vo |
L L i 110
I'J oo ] 0,000010000
o1 o i} 10es
Abbruchkriterien
Baumkomplexitit Indexgrenzen
. gral klein 0% Minirmum 100 % Maximum 10.000 %
relativ  £o I_J IJ | J
absolut £ 0Tttt oot
a0 1% 10000 %%
ok | Abbrechen | Hilfe |

Fig. 4. Setarea parametrilor de instruire
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Cu setarile detaliate anterior, au fost efec-
tuate 18 explorari ale celor 6 seturi de date,
cate una pentru fiecare orizont de timp vi-

CRESTEFE

zat. Pentru obtinerea unor modele optime de
clasificare, a fost utilzata urmatoarea matrice de

costuri:
SCaDERE

EHESTEHEh

|

SCADERE |-1

Fiecare instantd corect clasificata a fost no-
tata cu un punct, in timp ce fiecare instantd
incorect clasificata a fost depunctata cu un
punct.

Interpretarea rezultatelor

Performantele fiecarui model au fost eva-
luate cu ajutorul modulului Analyse al
aplicatiei DISCOVERER. Pentru fiecare

[1

instrument valutar si pentru fiecare din cele trei
variabile dependente previzionate, s-au preluat
din aplicatia de data mining matricile de anali-
za care prezintd situatia clasificdrilor pentru
sub-seturile de date utilizate la crearea si res-
pectiv la validarea modelelor. O situatie simpli-
ficatd a performantelor modelelor este centrali-
zatd 1n tabelul 1.

Tabelul 1 - Performantele modelelor de clasificare
Sub-setul de date pentru in-

Orizontul de .
timp pentru Total in-
redictie stante
EURUSD d>s 17,023
d 60 18,180
d 240 18,206
EURCHF d>s 16,808
d 60 18,166
d 240 18,203
USDCHF d>s 16,989
d 60 18,198
d 240 18,208
GBPUSD d>s 17,225
d 60 18,195
d 240 18,209
GBPCHF d>s 17,658
d 60 18,200
d 240 18,209
EURGBP d>s 15,486
d 60 18,140
d 240 18,202

Concluziile care se desprind din analiza ta-
belului 1 sunt urmatoarele:

(1) Ca apreciere generala, metoda utilizata
a condus la anticiparea evenimentelor din
cele doua clase (CRESTERE respectiv
SCADERE) cu un nivel de precizie bun si
foarte bun.

(i1) Calitatea predictiei creste direct propor-
tional cu lungimea orizontului de timp
asupra caruia se efectueaza analiza: in sub-

Sub-setul de date pentru

struire test

Ilcl(s)?eﬁe Precizie Total Ilcl(s)?eﬁe Precizie

(1) 1 (1)
clasificate (%) instante clasificate (%)

16,990 99.81% | 5,675 4,580 80.70%
18,152 99.85% | 6,063 5,640 93.02%
18,179  99.85% | 6,068 5,780  95.25%
16,783 99.85% | 5,567 4409 79.20%
18,132  99.81% | 6,058 5,429 89.62%
18,176  99.85% | 6,070 5,722 94.27%
16,951 99.78% | 5,632 4,574 81.21%
18,181 99.91% | 6,067 5,687 93.74%
18,184  99.87% | 6,071 5,809  95.68%
17,190  99.80% | 5,757 4,661 80.96%
18,164  99.83% | 6,065 5,673  93.54%
18,187  99.88% | 6,070 5,828 96.01%
17,642  99.91% | 5,889 4,655 79.05%
18,168 99.82% | 6,067 5,598  92.27%
18,191 99.90% | 6,071 5,749  94.70%
15,466  99.87% | 5,195 4,171 80.29%
18,110  99.83% | 6,051 5,566 91.98%
18,187  99.92% | 6,067 5,732 94.48%

seturile de date utilizate pentru validarea mode-
lelor, precizia a fost de cca. 80% pentru un ori-
zont de timp de 5 minute, cca. 90% pentru un
orizont de timp de o ora (60 minute) si de cca.
95% pentru un orizont de timp de 240 de minu-
te.

(ii1)) Complexitatea modelului de clasificare
scade odata cu cresterea orizontului de timp;
dacd pentru clasificarea variabilei d 5 modelul
are in jur de 3.700-3.800 de noduri (ceea ce in-
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seamna tot atatea reguli de separare), pen-
tru d_60 dimensiunea arborelui scade in ju-
rul valorii de 1700-1900 de noduri, iar pen-
trud 240 la 1200-1500 de noduri). Dimen-
siunea arborilor face ca redarea lor grafica
in lucrarea de fata sa fie imposibila.

Pentru comparatie, in figura 5 este prezen-

tat un arbore cu numai 86 de noduri (construit
prin reducerea parametrului de complexitate de
la valoarea de 90 la 35). Tot pentru comparatie,
arborele din figura reuseste sa clasifice corect
numai 67% din cele 6068 instante ale sub-
setului de test in cazul previziunii variabilei
d 240 pentru EURUSD.

Fig. 5. Arbore decizional cu 86 de noduri si precizie de 67%

Concluzia finala a acestui studiu este ca
prin utilizarea tehnologiei de explorare a
datelor pusd la punct de Prudential
Systems Software GmbH s-a reusit identi-
ficarea unor modele care sa previzioneze
doud categorii de evenimente pe piata
FOREX: cresterea, respectiv scaderea cur-
sului valutar. Valoarea experimentului pre-
zentat aici este — cel putin din punct de ve-
dere teoretic — cu atdt mai mare cu cat pre-
cizia predictiilor atinge nivele care surcla-
seaza net alte rezultate raportate in artico-
lele stiintifice care trateaza subiecte ase-
manatoare. Totusi, desi din punct de vede-
re teoretic valoarea experimentului apare
drept evidenta, utilitatea practica a modele-
lor generate in acest caz de DISCOVERER
este diminuata datoritd absentei din modele
a oricarei indicatii privind amplitudinea
miscérilor pietei. In conditiile in care in-
vestitorii de pe piata reald suportd comi-
sioane de tranzactionare, variatia cursului
intr-o directie sau alta devine subiect de in-
teres abia dupa ce amplitudinea variatiei
ajunge sd acopere cel putin valoarea comi-
sionului'. Cu toate acestea, experimentul

! Pentru tranzactiile pe EURUSD de exemplu, exis-
ta firme de intermediere care percep comisioane de

prezentat aici poate fi considerat un bun inceput
pentru o cercetare mai amanuntita a potentialu-
lui de utilizare a arborilor decizionali in pro-
bleme de optimizare a deciziilor de investitii.
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