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In cadrul acestei etape, am diseminat rezultatele cercetarii in urmatoarele lucrari:

1) Bara, A., Oprea, SV. & Baroiu, AC. Forecasting the Spot Market Electricity Price with a Long Short-
Term Memory Model Architecture in a Disruptive Economic and Geopolitical Context. Int ] Comput
Intell Syst 16, 130 (2023). https://doi.org/10.1007/s44196-023-00309-3

2) A Descriptive — Predictive — Prescriptive Framework for the Social Media — Cryptocurrency
Relationship, Alexandru — Costin Béroiu si Adela Bara. Articolul este in curs de pregatire si va fi
transmis pentru evaluare.

1. In lucrarea Forecasting the Spot Market Electricity Price with a Long Short-Term Memory Model
Architecture in a Disruptive Economic and Geopolitical Context, ne propunem sa efectudm o predictie pe
termen scurt a pretului energiei electrice (EPF) folosind o retea neurala recurentd (RNN), mai precis Long
Short Term Memory (LSTM), utilizdnd un algoritm care selecteaza variabilele si optimizeaza hiperparametrii.
Rezultatele sunt comparate cu unul dintre algoritmii de invatare automata de top, si anume eXtreme Gradient
Boosting (XGB). Spre deosebire de alte solutii EPF, in acest articol, ne concentram pe intervalul dinainte si
dupd pandemie si conflictul din Ucraina. De asemenea, spre deosebire de lucrarile anterioare care au abordat
in principal pietele de electricitate pe ziua urméatoare (Day-Ahead Market) din Germania, Austria, Australia,
Spania si tarile nordice, in acest articol punem accent pe EPF pentru una dintre tarile din Europa de Est -
Romania, ale carei reguli de piata se aliniaza Indeaproape cu regulile pietei de electricitate DAM a Uniunii
Europene. Contributia acestui studiu consta in crearea unui set de date care acopera perioada din ianuarie 2019
pana in august 2022 si furnizarea unui algoritm pentru a identifica cea mai buna arhitectura LSTM cu mai
multe straturi pentru a face fata unei provocari EPF pe termen scurt. Algoritmul propus identifica variabilele
cele mai relevante folosind un prag de corelatie si efectueaza o combinatie a trei parametri - dimensiunea
stratului ascuns, stratul dropout si rata de Invatare generand cele mai bune rezultate cu privire la EPF.

Introducerea stabileste contextul studiului, subliniind impactul evenimentelor recente, cum ar fi
pandemia COVID-19 si conflictul din Ucraina, asupra pietelor de energie electrica. Se prezintd importanta
vitald a predictiei preturilor pe piata spot a electricitatii pentru actorii de pe piatd si economie in general.
Cercetarea isi propune sd dezvolte si sa testeze un model LSTM avansat pentru a imbunatati predictia
preturilor la energia electricita in acest context volatil.

Analiza literaturii de specialitate oferd o prezentare amadnuntitd a literaturii existente in domeniul
predictiei preturilor de energue electrica. Se pune accent pe evolutia metodelor de predictie, de la modele
statistice la tehnici avansate de Invatare automata, cu un focus special pe modelul LSTM. Se compara acest
model cu alte abordari, cum ar fi Convolution Neural Network (CNN) si Suport Vector Machine (SVM),
evidentiind avantajele si limitarile fiecaruia.

Sectiunea 3 prezintd analiza datelor de intrare. Autorii descriu procesul de colectare, pre-procesare si
analiza a datelor. Setul de date include informatii despre preturile istorice ale energiei electrice, cantitatile
tranzactionate si alte variabile economice relevante, precum conditii meteorologice si indicatori economici.
Se detaliaza metodele de normalizare a datelor si se prezintd o matrice de corelatie pentru a identifica relatiile
dintre diferite variabile.

Pentru studiul efectuat pentru perioada ianuarie 2019 - august 2022, datele de intrare au fost extrase
din mai multe surse:

1. Operatorul pietei de energie electricd din Roméinia (OPCOM): S-au obtinut preturile orare la
electricitate si cantitdtile tranzactionate. Aceste date reflectd valorile specifice pietei romanesti de
electricitate, oferind o perspectiva asupra fluctuatiilor preturilor si a volumelor tranzactionate pe piata
spot.

2. Bursa Romina de Marfuri: S-au extras preturile la gaze pe piata pentru ziua urmatoare (DAM) si
cantitatile asociate. Preturile la gaze sunt relevante pentru studiu deoarece influenteazd si sunt
influentate de preturile electricitatii, avand in vedere interdependenta dintre pietele de energie.

3. Institutul National de Statistica: De la aceastd institutie au fost colectat date despre rata inflatiei In
Romania. De asemenea, au mai fost utilizate In analize rata inflatiei in Europa si pretul petrolului.
Aceste variabile macroeconomice sunt importante pentru analiza propusd, deoarece rata inflatiei si
preturile la materii prime precum petrolul pot avea un impact semnificativ asupra pietei energiei.
Analiza acestor date ofera o imagine complexa a pietei energiei, ludnd 1n considerare atat factorii

specifici sectorului energetic (preturile la electricitate si gaze, cantitdtile tranzactionate), cat si factorii


https://doi.org/10.1007/s44196-023-00309-3

macroeconomici (inflatia, preturile la petrol), toti acesti factori avand potentialul de a influenta preturile la
electricitate. Aceastd abordare multidimensionala este cruciald pentru a intelege dinamica pietei si pentru a
dezvolta modele predictive precise.

Au fost realizate urmatoarele grafice:
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Abaterea standard a pretului electricitatii pe piata pentru ziua urmatoare (DAM) din ianuarie 2019 pana in
august 2022.
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Preturile medii pe piata pentru ziua urmatoare (DAM) din ianuarie 2019 pana in august 2022.
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Pretul mediu orar al electricitatii si volumul tranzactionat din 2019 pana in 2022.
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Evolutia preturilor la electricitate, gaz si petrol intre ianuarie 2019 si august 2022.
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In sectiunea Metodologie, se detaliazd construirea si optimizarea modelului LSTM. Se abordeazi
structura modelului, selectia hiperparametrilor, tehnici de validare Incrucisata si particularititi specifice
modelului, precum capacitatea de a retine informatii pe termen lung.

In sectiunea Rezultate, se prezinti rezultatele obtinute de modelul LSTM, comparindu-le cu
performantele altor metode de predictie. Se analizeaza precizia predictiilor, stabilitatea modelului in diferite
conditii de piatd si adaptabilitatea acestuia la evenimente neprevazute.

In sectiunea Discutii, se estimeazi cum rezultatele obtinute rispund intrebarii din introducere (research
question). Se analizeazd impactul contextului economic si geopolitic asupra preturilor la electricitate si
eficacitatea modelului in predictia acestor preturi. De asemenea, se discuta limitarile modelului si potentialele
sale vulnerabilitati.

Sectiunea Concluzii de incheiere rezuma principalele constatari ale studiului, subliniind importanta
acestor descoperiri pentru sectorul energetic. Se propun directii viitoare de cercetare, inclusiv explorarea altor
modele sau combinatii de modele pentru a imbunétati predictiile.

Anexa si referintele completeazd documentul, oferind detalii suplimentare si surse de referinta pentru
cercetare, permitand cititorilor sa aprofundeze aspectele abordate.

Prin aceastd analizd detaliata, se ofera o perspectiva aprofundata asupra abordarii si rezultatelor
cercetarii in domeniul predictiei preturilor pe piata spot a electricitatii, evidentiind complexitatea si relevanta
acestui domeniu intr-un mediu economic

2. In cadrul lucririi A Descriptive — Predictive — Prescriptive Framework for the Social Media —
Cryptocurrency Relationship am introdus cadrul Descriptiv — Predictiv — Prescriptiv pentru relatia dintre
Social Media si Cryptomonede. Cresterea popularitatii criptomonedelor, in special a Bitcoin, a schimbat
fundamental sistemul financiar. Cu toate acestea, instabilitatea criptomonedelor prezintd provocari
semnificative pentru investitori si reglementatori, datoritd naturii lor speculative si susceptibilitatii la
fluctuatiile pietei, adesea amplificate prin social media.

Piata criptomonedelor, spre deosebire de pietele traditionale, nu are indicatori stabiliti pentru
orientarea investitiilor. Aceasta genereazd provocari in prezicerea traiectoriei investitiilor. Caracteristicile
unice ale criptomonedelor in finante, cum ar fi natura lor descentralizata si lipsa suportului fizic, adauga la
complexitatea domeniului. Emergenta platformelor de social media a introdus o noud dimensiune in discutia
despre criptomonede. Relatia Intre discursul de pe social media si pietele cripto necesita un instrument analitic
cuprinzator. Uneltele conventionale de analizd financiard sunt adesea insuficiente pentru a intelege
complexitatile pietei. Studiul propune un cadru Descriptiv-Predictiv-Prescriptiv (DPP) pentru a integra stiinta
datelor cu analiza socio-economicd, avand scopul de a dezvolta un instrument care nu numai ca descrie si
prognozeaza tendintele de piatd, dar ofera si recomandari practice.

Interactiunea dintre dinamica retelelor sociale si pietele de criptomonede extrem de fluctuante creeaza
o relatie simbiotica sofisticatd, influentdnd economia digitald. Cadrul DPP analizeaza eficient complexitatea
Bitcoin si a altor criptomonede. Prin combinarea stiintei datelor avansate cu perspective socio-economice,



studiul depaseste analiza simpla si devine un instrument inovator pentru clarificare, predictie si consiliere, cu
potentialul de a revolutiona luarea deciziilor in domeniu. Articolul contribuie semnificativ la analiza predictiva
si oferd indrumadri valoroase pentru navigarea investitiilor In Bitcoin cu previziune si incredere. Influenta
globala si structura descentralizata a retelelor sociale si criptomonedelor adauga complexitate suplimentara.
Piata cripto poate fi influentatd de evenimente internationale, precum schimbadrile de reglementare si inovatii
tehnologice. Lucrarea detaliaza cadrul propus si viitoarele directii de studiu.

Cadrul DPP

Dezvoltarea unui cadru descriptiv-predictiv-prescriptiv pentru relatia social media-criptomoneda are
o importantd academica si industrialda substantiald. Din punct de vedere academic, acest cadru oferd o
modalitate structurata de a intelege si modela o sarcind complicata, cu perspective de cercetare si dezvoltare
suplimentare. Acest lucru se adaugd la corpul de cunostinte si stabileste bazele cercetarilor viitoare.
Dezvoltarea cadrului a fost motivatd de proeminenta crescanda a criptomonedelor in ecosistemul financiar si
de influenta notabild a retelelor sociale asupra perceptiei publice in legaturd cu aceste active digitale.
Recunoasterea limitarilor parametrilor financiari conventionali in intelegerea dinamicii pietei criptomonedelor
a devenit progresiv evidentd. Natura complexa si cu mai multe fatete a industriei cripto, care a fost
imbunatatita de aparitia tokenomiei si a implicarii globale pe scara largd, a cerut o abordare cuprinzatoare si
atotcuprinzatoare. Scopul acestui cadru este dublu, explorarea stiintifica si implicatiile practice. Scopul acestui
studiu este de a stabili o abordare sistematica pentru ca cercetdtorii sa navigheze in mod eficient pe terenul
complicat al pietei cripto. Cadrul urmareste sd stabileascd o procedura sistematicd, cu o serie de pasi
secventiali, pentru a aduce uniformitate investigatiei acestei discipline emergente si a oferi un model care
poate fi reprodus in eforturile de cercetare ulterioare. Pe langa aplicarea sa in cercetarea academica, acest
cadru a fost conceput tindnd cont de analistii financiari, persoanele interesate de criptomonede si potentialii
investitori. Obiectivul principal al designului sdu este de a oferi perspective practice si aplicabile, facilitand
astfel luarea deciziilor bine informate ntr-un mediu de piata adesea imprevizibil.

Cadrul faciliteaza legatura dintre datele brute si analiza perspicace prin Incorporarea instrumentelor de
analiza a datelor. Scopul acestui instrument este de a actiona ca un mediu prin care cantititi mari de date
neorganizate din diverse origini sunt convertite Intr-un format structurat, stabilind astfel fundatia pentru o
analiza cuprinzatoare ulterioara. Urmatoarele sectiuni vor oferi o analiza mai detaliatd a fiecarui pilon si etapa
a cadrului, explicand metodologiile utilizate, rationamentul din spatele fiecarei alegeri si consecintele
constatdrilor obtinute. Stabilirea unui cadru matematic precis pentru descrierea fiecarei componente permite
obtinerea coerentei, repetabilitatii si claritatii in procesarea si analiza diferitelor seturi de date. Scopul acestui
cadru este de a gestiona eficient complexitatile datelor, oferind o abordare structuratd pentru a converti
informatiile neprocesate in informatii strategice valoroase. Pentru a vizualiza mai bine Cadrul DPP, figura
urmatoare prezintd o perspectiva la nivel 1nalt a abordarii propuse.

Cadrul descriptiv - predictiv - prescriptiv pentru relatia Social Media - Criptomonede
Exemplu Experimental
Pentru a demonstra competenta cadrului DPP, a fost efectuat un exemplu experimental pentru aceasta
lucrare. A fost construit un set de date de 365 de observatii zilnice, de la 1 iulie 2021 péana la 30 iunie 2022,
compus din pretul Bitcoin, date in lant si date Twitter. Setul de date a fost selectat doar pentru a oferi un
exemplu de Tmbunatatiri asteptate ale cadrului DPP. Datele au fost colectate de la CoinMarketCap pentru



informatii despre pretul Bitcoin, Glassnode pentru datele in lant si X (ex-Twitter) pentru datele de pe retelele
sociale. Sentimentul tweet-urilor a fost extras folosind un model de tip regresie logistica cu un scor fl raportat
de 0,79 pe un set de date public Twitter de la Kaggle. Toate datele si codul folosit pentru a efectua experimentul
sunt gazduite intr-un repository public la: https://github.com/Emposes/DPP_Framework. Dupa ce setul de date
a fost construit, au fost efectuate preprocesarea si analiza datelor. Setul de date este curat, fara date lipsd. Toate
datele sunt numerice si au fost normalizate folosind metoda z-score. Pentru analiza univariata, s-au folosit
diverse metode, cum ar fi reprezentarea grafica a distributiei si diagramele boxplot pentru variabile extreme. Un
exemplu este dat in figura urméatoare.
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Exemplu de analiza univariata

Pentru exemplul din figura anterioard, variabilele investigate, anume Pretul, Adresele active, Volumul Tweets
si Sentimentul Tweet-ului, au fost reprezentate grafic prin histograme si boxplot pentru a obtine informatii despre
distributie lor si masurile de tendintd centrala. Histograma care reprezinta distributia pretului prezinta un model
predominant normal, cu o asimetrie minord spre stanga sugerand o grupare de valori sub medie. Boxplot-ul
demonstreaza o mediana care este aproximativ aliniata cu marcajul zero, indicand o tendintd centrald. Marginile
sunt simetrice, sugerand o distributie uniforma a datelor in jurul mediei. in plus, existd multe valori aberante la
nivelul superior, indicand prezenta catorva aparitii cu preturi mult mai mari.

Distributia adreselor active, asa cum este descrisd de histograma, prezinta caracteristicile unei distributii
aproape normale, cu o declinare minora la dreapta. Boxplot-ul nu oferd informatii cu privire la existenta valorilor
aberante. Cu toate acestea, afiseazd o medianad ceva mai mare decat zero, ceea ce sugereaza cd majoritatea
punctelor sunt concentrate in jurul mediei, prezentand o distributie simetrica pe ambele parti. Histograma care
reprezintd volumul de tweet-uri prezintd o distributie care este inclinatd spre dreapta, indicand faptul ca
majoritatea datelor sunt grupate catre valorile inferioare, in timp ce o proportie mai mica a datelor este rdspandita
catre valorile mai mari. Boxplot-ul ofera suport pentru aceasta afirmatie prin afisarea unei valori medii sub zero,
precum si prezenta unor valori aberante care sugereaza cazuri sporadice de volume mari de tweet-uri.
Reprezentarea sentimentului in tweet-uri este reprezentatd de o histograma care are o distributie oblica la dreapta,
indicand o frecventd mai mare a evaludrilor mai scazute ale sentimentului. Boxplot-ul afiseaza o valoare mediand
care este usor pozitiva, iar existenta unor valori aberante la ambele capete indicad aparitii rare de sentimente
extreme in intregul set de date. In continuare, analiza multivariata a fost efectuatd prin calcularea matricei de
corelatie si generarea unei harti termice, prezentata in figura urméatoare.
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Matricea de corelatie
Studiul de corelatie a fost efectuat pentru a investiga asocierile liniare dintre o gama diversa de factori relevanti
pentru dinamica criptomonedelor. Heatmap-ul reprezintd vizual diferitele grade de corelatie observate intre
perechi distincte de variabile.

Relatia dintre sentimentul pietei si activitatea din social media sugereazd o asociere favorabild intre
volumul de tweet-uri si diversi indici ai activitatii pietei, inclusiv adresele active, adresele de trimitere si adresele
de primire. Acest lucru implica faptul ca poate exista o corelatie Intre implicarea mai mare in retelele sociale si
activitatea tranzactionald sporita pe platforma. Masurile referitoare la miscarea activelor intre burse, cum ar fi
volumul de intrare in schimb si volumul de iesire la schimb, au asocieri semnificative cu capitalizarea pietei si
pretul, sugerand impactul potential al dinamicii schimbului asupra evaluarii pietei.

Existd o asociere notabila intre variabile precum Bitcoin Fund Holdings si Purpose Bitcoin ETF Holdings
si indicatorii de valoare de piatd, cum ar fi Market Cap. Acest lucru sugereaza ca investitiile institutionale au o
influenta substantiald asupra capitalizdrii globale de piata. Prezenta anumitor indicatori, cum ar fi Supply Last
Active 1+ Year ago, care indica detinerea pe termen lung, demonstreaza o asociere negativa cu diversi indicatori
de volatilitate. Acest lucru sugereaza ca detinerea pe termen lung are un impact stabilizator asupra volatilitatii
pietei.

Analiza efectuata a scos in evidentd corelatii demne de remarcat intre pretul Bitcoin si alte elemente,
evidentiind interrelatiile dintre acesti factori si fluctuatiile de pret. Capitalizarea prezintd o corelatie pozitiva
puternica (r = 0,999841) cu pretul, ceea ce indica faptul cd atunci cand capitalizarea creste, pretul tinde sa urmeze
indeaproape. Aceasta relatie este in conformitate cu asteptarile, deoarece capitalizarea este influentata atat de
pret, cat si de oferta circulanta. Valoarea MVRV (Valoarea de piata la valoarea realizatd) prezinta o asociere
pozitiva robusta (r = 0,945733), ceea ce implica faptul ca ratele MVRYV ridicate, care indica primele de piata,
coincid frecvent cu miscarile in crestere ale preturilor. Legétura dintre Market Cap si Thermocap Ratio si pret
este foarte semnificativa (r = 0,928591), indicand o relatie puternicd pozitiva. Acest raport este folosit Th mod



obisnuit pentru a detecta maximele si scaderile pietei, deoarece prezintd miscari paralele cu pretul, indicand, prin
urmare, cazuri de supra- sau subevaluare.

Profitul/pierderea nerealizatd (NUPL) demonstreaza o corelatie pozitiva semnificativa (r = 0,899086),
indicand o aliniere stransa intre amploarea profitului sau pierderii nerealizate de pe piata si fluctuatiile pretului.
Constatarile indica faptul ca exista o legatura pozitivd moderata (r = 0,654808 sir = 0,570188) intre transferurile
interbursiere si detinerile de fonduri Bitcoin, sugerand cd o crestere a transferurilor de active si acumularea de
fonduri poate fi legatd de aprecierea Bitcoin. Valorile referitoare la activitdtile din lant, cum ar fi SOPR,
activitatea de adrese (adrese active, adrese de primire) si adrese noi, prezinta corelatii pozitive moderate pana la
scazute (cu coeficienti de corelatie variind de la 0,513680 la 0,238624). Aceste corelatii sugereaza o legatura
intre activitatea retelei si pret, desi puterea acestei relatii este mai slabd in comparatie cu indicatorii financiari.

Analiza sentimentului tweet-urilor dezvéluie o corelatie negativa semnificativ slaba (r = -0,019029),
indicand ca existd o asociere minima sau deloc liniard intre sentimentul general exprimat pe retelele sociale cu
privire la Bitcoin si pretul acesteia. Analiza MSOL si Valorile Volumului de Transfer releva corelatii negative
usoare (variind de la r =-0,098113 la r = -0,119308). Aceste constatari sugereaza ca nu exista o legatura liniara
semnificativa din punct de vedere statistic intre aceste valori ale volumului de aprovizionare si transfer si
modificarile preturilor. Mai multi factori au prezentat asocieri slabe sau neglijabile cu pretul.

Existd unele elemente care prezinta corelatii negative semnificative cu pretul, care pot fi de o importanta
deosebita 1n intelegerea dinamicii pietei. Este de remarcat faptul ca exista o corelatie negativa semnificativa (r =
-0,655136) intre cresterea ofertei Last Active acum 1+ ani si pret. Aceasta implicd faptul ca pastrarea activelor
pentru o perioadd mai lunga poate fi legata de preturi mai mici. Aceastd observatie ar putea indica o reducere a
lichiditatii pietei sau a presiunii de vanzare. Datele releva o corelatie negativa semnificativa (r =-0,515925) intre
numirul de adrese peste 10.000 si inaltimea blocului. In mod similar, se arati o corelatie negativa substantiala
(r=-0,476777) intre etapele de crestere blockchain si scaderile de pret. Aceste constatdri sugereaza ca pragurile
specifice de concentrare a adreselor sau progresele semnificative in dezvoltarea blockchain-ului se pot alinia cu
scaderile preturilor criptomonedelor. Studiul Supply Dynamics aratd cd existd o asociere negativd mare intre
variabilele Supply Last Active acum 3+ ani (r = -0,532824) si UTXO Total (r = -0,573622) cu pretul. Acest
lucru indicd faptul ca, in perioadele de preturi mai scazute, existd o prevalentd mai mare a varstei crescute a
ofertei si a rezultatelor tranzactiilor necheltuite.

Amploarea si orientarea acestor corelatii ofera informatii valoroase care pot fi de interes pentru
investitori, comercianti si cercetdtori care cauta sa Inteleagd factorii determinanti care influenteaza fluctuatiile
preturilor pe piata Bitcoin. Dupa pasul EDA, a fost antrenat un model de referinta de regresie logistica. Modelul
de referinta a folosit doar date despre pret, prezicand pretul de ziua urmatoare si folosind doar pretul de astazi.
RMSE si MAE au fost utilizate ca metrici. Performanta modelului de baza este urmatoarea: RMSE, 1352,25 si
MAE, 1011,78. Valoarea RMSE reprezinta abaterea standard a reziduurilor, care sunt erorile de predictie. O
valoare RMSE mai mici este de preferat, deoarece indicd o potrivire mai apropiati de date. In contextul
modelului de baza, acesta ofera un punct de plecare pentru rafinarea modelului. Spre deosebire de RMSE, MAE
oferd un scor liniar care face media diferentelor absolute dintre valorile prezise si cele reale. Acest lucru ofera o
interpretare directd a cat de mult, in medie, se abate predictiile de la preturile reale. Performanta obtinutd prin
ambele abordari este prezentata in tabelul urmator.

METRICA PERFORMANTEI - BASELINE VS DPP

Abordare RMSE MAE
De baza 1352,25 1011,78
DPP 1305,73 965.3

Pentru acest exemplu, a fost folosit un model simplu pentru a imbunétati rezultatul de baza. Desi se recomanda
un model LSTM, in scopul acestui exemplu a fost selectatd regresia Ridge, deoarece reglarea hiperparametrului
poate fi efectuatd pe parametrul ,alfa” prin intermediul GridSearch, iar simplitatea acestui model poate
demonstra mai bine eficienta DPP. Pragurile de corelatie Pearson utilizate au variat intre 0,95 si 0,4, cu un pas
de 0,05. Performanta raportatd a modelului Tmbunatétit este urmatoarea: RMSE, 1305.73, si MAE, 965.30.
Reducerea RMSE cu 46,52 unitati indica o potrivire mai precisa la datele observate, sugerdnd ca Imbunatatirile
aduse modelului au fost eficiente 1n capturarea mai precisd a miscarilor de pret. Scorul MAE este mai mic decét
al modelului de baza cu 46,5 unitati. Aceastd imbunatatire confirma in continuare cd amploarea medie a erorilor
in predictiile de pret a fost redusi, sporind astfel fiabilitatea modelului. Imbunatitirile observate in RMSE si
MAE ale modelului propus indica faptul ca modificarile si optimizarile implementate variabilelor predictive si
metodologiei algoritmice au dat un rezultat favorabil. Imbunitatirile au avut ca rezultat un model care nu numai
ca prezinta un grad mai mare de conformitate cu datele istorice, dar si diminueaza discrepanta medie n prognoze.



Acest lucru este de interes pentru cei care se bazeaza pe previziuni precise pentru a-si informa procesele de luare
a deciziilor.

Pentru a continua exemplul si a oferi o perspectiva asupra modului in care ar putea fi aplicat Cadrul DPP,
presupunem ca o parte interesata are sarcina de a supraveghea un portofoliu de investitii, cu obiectivul de a
maximiza randamentul activelor Bitcoin, atenudnd 1n acelasi timp expunerea larisc. Pe baza rezultatelor generate
de modelul predictiv imbunatatit, se estimeaza ca valoarea unei anumite criptomonede va avea probabil o
tendintd ascendentd. Aceastd proiectie se bazeaza in mare parte pe cresterea concomitentd observata a adreselor
active.

Analiza prescriptiva se refera la procesul analitic care utilizeaza date si modele statistice pentru a oferi
recomandari si indrumari pentru luarea deciziilor, implementdnd un sistem de monitorizare. Scopul acestei
evaludri a performantei este de a evalua succesul analizei prescriptive prin compararea rezultatelor reale cu
rezultatele asteptate In timpul perioadei de executie. Aceasta evaluare 1si propune sd perfectioneze procesele
viitoare de luare a deciziilor pe baza constatirilor. In mod ideal, decizia de a modifica strategiile de investitii
bazate pe modelul predictiv ar trebui si produca un ROI pozitiv, evaluind acuratetea proiectiilor. In cazul in
care piata se abate de la comportamentul anticipat, este important sa se utilizeze masuri de diminuare a riscurilor
care au ca scop limitarea pierderilor potentiale. Pentru a ilustra mai bine cadrul DPP in actiune, sd ludm in
considerare un scenariu ipotetic, prezentat in tabelul urmator.

EXEMPLU DE ANALIZA PRESCRIPTIVA

Componenta de analiza prescriptiva Detalii

Prognoza modelului predictiv A prognozat o crestere cu 10% a pretului Bitcoin in
urmatorul trimestru.

Rezultatele analizei descriptive Pretul actual al Bitcoin: 30.000 USD

Pretul estimat (trimestrul urmator): 33.000 USD
Indicele de sentiment al retelelor sociale: +0,75
Volatilitatea curentd a pietei: ridicata

Alocarea investitiilor Detinerea actuala de Bitcoin: 2 BTC (60.000 USD)

Investitie suplimentard: 10% din valoarea portofoliului
Achizitie noud de Bitcoin: 0,2 BTC (6.000 USD)

Atenuarea riscurilor Ordin Stop-Loss stabilit la 5% sub pretul curent al pietei
(28.500 USD)

Analiza lichiditatii Volumul mediu zilnic de tranzactionare: 350.000 BTC
Lichiditate mare, lichidare usoara

Strategia de diversificare Corelatie cu Aur: -0,6
Investitie in aur: 30% din investitia suplimentara

Planificare si executie strategica Nivelul de incredere al modelului: 85%

Crestere a alocarii investitiilor: 10%
Alocarea aurului pentru diversificare

Monitorizare si Evaluare a Performantei Bitcoin a atins 33.000 USD estimati pand la sfarsitul
trimestrului
Aurul s-a apreciat cu 2%

Analiza rezultatelor Valoarea detinerii Bitcoin la sfarsitul trimestrului:
72.600 USD
Valoarea investitiei in aur la sfarsitul trimestrului: 1.836
USD
Valoarea totald a portofoliului la sfarsitul trimestrului:
74.436 USD

ROI: 12,78%

Cadrul DPP a oferit o strategie de investitii de succes,

care a generat un ROI pozitiv si gestionand eficient riscul
Concluzie prin diversificare si ordine stop-loss.

Acest exemplu demonstreaza puterea cadrului DPP nu numai de a prezice tendintele pietet, ci si de a transforma
aceste predictii 1n strategii de investitii actionabile care gestioneaza riscul si valorifica oportunitatile de pe piata
criptomonedelor.



Pe scurt, integrarea analizei datelor si modelarii predictive posedad capacitatea de a exercita o influentd
substantiald asupra procesului decizional pe piata Bitcoin. Studiile ulterioare ar trebui sa prioritizeze
imbunatatirea acestor modele si sd aprofundeze in conexiunile cauzale sugerate de corelatiile observate pentru a
exploata pe deplin capacitatile de analiza predictivd din acest domeniu.

In concluzie, in domeniul dinamic al criptomonedelor si relatia lor cu platformele de social media, cadrul
prezentat 1n aceastd lucrare oferd o metodologie sistematica si academica pentru descifrarea, intelegerea si
utilizarea acestor complexitati. Acest studiu abordeaza in mod eficient disparitatea dintre abundenta datelor
nestructurate si utilizarea practicd a informatiilor valoroase, oferind o abordare cuprinzatoare care cuprinde
intregul proces, de la colectarea datelor pana la luarea deciziilor prescriptive.

Semnificatia incorpordrii sentimentului retelelor sociale, a datelor istorice despre preturi si a valorilor in
lant este de cea mai mare importantd intr-o epoca In care opiniile online au potentialul de a influenta rapid
dinamica pietei. Adaptabilitatea, fiabilitatea si precizia cadrului sunt asigurate prin implementarea
metodologiilor riguroase si prin utilizarea tehnicilor avansate de invatare automata si de invétare profunda. Cu
toate acestea, existd domenii in care cadrul DPP ar putea cunoaste imbunatatiri, cum ar fi: adaptabilitate in timp
real, colabordri interdisciplinare, consideratii etice si de reglementare si integrare cu Blockchain, printre altele.

Aparitia criptomonedelor a adus o instabilitate si un potential de neegalat in domeniul financiar. Pentru
a valorifica acest potential, este necesar sa se utilizeze instrumente avansate, metodologii si perspective. Cadrul
DPP propus reprezintd un progres substantial in acest aspect si este primul de acest gen, dupa cunostintele
noastre. Adaptabilitatea, metodologia riguroasa si natura cuprinzatoare a acestui instrument il fac indispensabil
pentru cercetdtori, investitori si decidentii politici. Comunitatea globala se afld in pragul unei transformari
tehnologice semnificative. Acest cadru conceptual serveste drept fundatie pentru valorificarea efectiva a gamei
vaste de beneficii potentiale, recunoscand in acelasi timp obstacolele care pot apérea.



