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1. Wprowadzenie

Zarzadzanie wiedza i informacja W przedsigbiorstwie wymaga taczenia i1 analizowania danych
pochodzacych z réznych zrodet. Dazy si¢ do tego, by przeprowadzana analiza danych byla
wykonywana w miar¢ mozliwosci automatycznie. Jednocze$nie, wymaga sig, by tego typu
analiza dawata na tyle wiarygodne wyniki, by mozna bylto je wykorzysta¢ do rozwiazywania
praktycznych problemow.

Przykladem systemow, ktore staraja si¢ realizowa¢ powyzsze wymagania, sa
automatyczne systemy przewidujace wartosci indeksu gietdowego. Czgs$¢ z tych systemow
korzysta z dwoch podstawowych zrodet informacji: numerycznego szeregu czasowego
notowan akcji lub indeksu gietdowego oraz danych tekstowych, na ktore sktadaja si¢ artykuty
opublikowane w specjalistycznej prasie. Tego typu systemy predykcyjne, wywodzace si¢ z
dziedziny sztucznej inteligencji, zostaly om6éwione w niniejszym rozdziale. W podrozdziale 2
omoéwiono rézne rodzaje systemow predykcyjnych i ich dzialanie. Nastgpnie, w podrozdziale
3 zaprezentowano wyniki wstgpnych badan. Natomiast w podrozdziale 4 zostato
przedstawione podsumowanie catego rozdziatu.

2. Dzialanie systemu predykcyjnego

Ogdlny schemat systemu predykcyjnego korzystajacego zar6wno z notowan akcji lub indeksu
gietldowego jak i artykutdow prasowych jest przedstawiony ponizej. Sercem systemu jest
algorytm predykcyjny (aproksymator lub klasyfikator) a danymi wejsciowymi algorytmu sa
artykuly prasowe i szereg czasowy notowan. Przed uzyciem w systemie, dane te sa
poddawane wstgpnej obrobce (ang. preprocessing) polegajacej np. na zamianie szeregu
notowah na szereg zwrotow - wzglednych rdznic, usunigciu btednych czy uzupelnieniu
brakujacych danych. Dane tekstowe sa zamieniane na reprezentacj¢ numeryczna, ktora moze
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by¢ uzyta bezposrednio przez algorytm predykcyjny. Wynikiem dziatania algorytmu
predykcyjnego jest przewidywana warto$¢ akcji/indeksu w przypadku aproksymatora lub
kategoria przewidywanej warto$ci (wzrost, spadek, brak zmiany notowanych aktywow) w
przypadku Kklasyfikatora. Taka prognoza moze by¢ w dalszej kolejnosci wykorzystana przez
algorytm inwestycyjny wspomagajacy inwestora lub dokonujacy samodzielnie inwestycji na
rynku.

2.1.  Rodzaje algorytméw predykcyjnych

W literaturze wystepuje wiele rodzajow algorytméw predykcyjnych. Mozna je zgrubnie
podzieli¢ na dwie nastgpujace klasy:

1. algorytmy wykorzystujace metody sztucznej inteligenciji,

2. algorytmy oparte na modelach matematycznych.
Do najczesciej stosowanych metod sztucznej inteligencji naleza: sieci neuronowe (np.
perceptron wiclowarstwowy, sie¢ probabilistyczna) [6, 4], Support Vector Machines [7, 8],
algorytmy genetyczne [11], drzewa decyzyjne, reguty decyzyjne [9], naiwne modele Bayes’a
[3], k-Nearest Neighbours [8]. Wsréd metod nalezacych do drugiej grupy szczegdlnie
popularne sa modele przewidywania warto$ci szeregéw czasowych wywodzace si¢ z modeli
ARIMA i GARCH [2] oraz Linear Discriminant Analysis [1].

2.2. Dane wejSciowe

Jak wspomnieliSmy w czgSci wprowadzajacej, dane wejSciowe wykorzystywane przez
algorytm predykcyjny sa dwojakiego rodzaju:

1.dane tekstowe,

2.szeregi czasowe.
Najczesciej stosowane dane tekstowe pochodza z popularnych czasopism finansowych (,,The
Wall Street Journal”, ,,Financial Times”), komunikatow prasowych firm oraz komunikatow
prasowych pochodzacych z agencji informacyjnych np. ,,Dow Jones Newswire”, ,,Reuters”
czy ,.Bloomberg”. Do najpopularniejszych szeregéw czasowych naleza notowania akcji
spotek, notowania indekséw gietdowych, kursy wymiany walut, zwroty z obligacji
korporacyjnych.

2.3.  Numeryczne reprezentacje tekstu

Numeryczne reprezentacje tekstu, za pomoca ktorych sa przedstawiane artykuty prasowe,
mozna podzieli¢ na dwie grupy:

1. reprezentacje generowane automatycznie,

2. reprezentacje korzystajace z wiedzy a priori.
Wsrod reprezentacji generowanych automatycznie najpopularniejsza jest reprezentacja ,,bag-
of-words” zwana tez ,,vector space”. W reprezentacji tej kazdemu dokumentowi odpowiada
wektor numeryczny. Kazda ze wspohrzednych wektora odpowiada jednemu stowu
wystgpujacemu w zbiorze wszystkich dokumentéw. Warto$¢, jaka przyjmuje wspolrzedna
wektora, wskazuje jak wazne jest dane stowo w dokumencie odpowiadajacym wektorowi.
Mimo swej prostoty, reprezentacja ,,bag-of-words” dobrze sprawdza si¢ w praktyce.
Reprezentacja ta zostanie doktadniej przedstawiona w dalszej czesci rozdziatu.

Wsrod reprezentacji korzystajacych z wiedzy a priori mozna rozrézni¢ nastgpujace
podejécia: analiza artykulu przez czlowieka 1 zastosowanie predefiniowanych regut
eksperckich dotyczacych tresci artykutu [6], tworzenie wektora stéw kluczowych uzywanych
w reprezentacji ,,bag-of-words” z predefiniowanych stow kluczowych [9, 8], wykorzystanie
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wiedzy eksperckiej zapisanej za pomoca tzw. ,,cognitive map” [4], rozpoznawanie za pomoca
wyrazen regularnych przynaleznosci do jednej z predefiniowanych kategorii [11].

2.3.1. Reprezentacja tekstu typu ,,bag-of-words”

Ponizej przedstawimy reprezentacj¢ tekstu typu ,,bag-of-words”, ktora zastosowaliSmy w
przeprowadzonych eksperymentach wstepnych. Przez a(D,w) bgdziemy oznaczali wartos¢,
jaka przyjmuje wspoétrzedna wektora odpowiadajaca stowu w w dokumencie D, przez T
begdziemy oznaczali zbior uczacy dokumentow, ktory shuzy do nauki algorytmu
predykcyjnego, czyli do dobrania parametrow algorytmu.

Do najpopularniejszych reprezentacji typu ,,bag-of-words” mozna zaliczy¢:
1 weD
0 wegD’
e reprezentacje TF: a(D,w) =TF(D,w),
e reprezentacje TF-IDF: a(D,w) =TF (D, w)IDF (T,w),

e reprezentacje binarna: a(D,w) :{

w ktérych
TF(D,w) - czgstos¢ wystgpowania stowa w w dokumencie D,
T : . )
IDF(T,w) = IOQ(H) - logarytm z odwrotnosci czgsto$ci wystgpowania dokumentow
zawierajacych stowo W wsrdd dokumentoéw ze zbioru T,
T, - zbior dokumentow zawierajacych stowow (podzbior T ).

Stowo, ktéremu przypisana jest duza wartos¢ wspotrzednej wektora odpowiadajacego
dokumentowi, mozna interpretowac jako stowo istotne. Natomiast stowo, ktéremu jest
przypisana warto$¢ bliska zeru, mozna interpretowaé jako nieistotne. Przy tej interpretacji,
reprezentacja TF wskazuje jako wazne te stowa, ktore czgsto wystgpuja w dokumencie. Z
kolei reprezentacja TF-IDF jako wazne wskazuje te stowa, ktore czgsto wystgpuja w danym
dokumencie, ale jednoczesnie rzadko wystgpuja w innych dokumentach.

2.3.2. Stownik W reprezentacji tekstu typu ,,bag-of-words”

Zbior stow, ktorym odpowiadaja wspolrzgdne wektorow w reprezentacji ,,bag-of-words”,
nazywamy sfownikiem. Poczatkowo stownik sktada si¢ ze wszystkich stow wystepujacych we
wszystkich dokumentach. W trakcie wstepnej obrobki danych czgs¢ z tych stow jest
usuwana. Do usuwania stéw uznanych za zbedne stosuje si¢ najczeséciej ponizsze metody
redukcji rozmiaru stownika.
e Metody zwiazane z cechami lingwistycznymi stow:
o odrzucenie ,,stop words” (przyimki, zaimki, spojniki),
o Utozsamienie synonimow,
o stemming — utozsamienie pokrewnych stowotworczo stow i sprowadzenie ich
do jednego rdzenia.
e Metody zwiazane z cechami catego zbioru dokumentow:
o odrzucenie najrzadziej lub najczeséciej wystepujacych stow,
o oOdrzucenie stow wystepujacych w podobnej liczbie w kazdej z
predefiniowanych klas dokumentow (stowa o duzej entropii informacji),
o odrzucenie stow o najmniejszym wspotczynniku CTF-IDF, ktory dla danego

count(w)

stowa W jest okreslony za pomoca wzoru: CTF — IDF (w) = , gdzie

| T |
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count(w) jest liczba wystapien stowa w we wszystkich dokumentach. Mozna
zauwazy¢, ze jako stowa istotne (ktérym odpowiada wysoki wspotczynnik
CTF-IDF) sa oznaczane te, ktore wystepuja czesto, ale w malej liczbie
dokumentow.

3. Wyniki badan

W niniejszej czgsci zostaly opisane wyniki wstepnych eksperymentdw przeprowadzonych
przez autorow. Badania mialy na celu sprawdzenie mozliwo$ci przewidywania wartosci
indeksu gietdowego na podstawie szeregu czasowego notowan Wwybranego indeksu
gieldowego oraz artykutow prasowych.

3.1. Dane wejSciowe

W badaniach zostaly wykorzystane streszczenia artykuldow prasowych z przedziatu
czasowego: 2006.04.01-2007.04.01 oraz szereg czasowy zwrotoOw z notowan indeksu z tego
samego przedziatu czasowego.

W badaniach wykorzystano lacznie 46623 artykuly z czasopisma ,,The Wall Street
Journal”. Artykuly zostaly udostepnione przez wydawce ,,The Wall Street Journal” i
dystrybutora czasopisma — firm¢ ,,ProQuest”. Podstawowe wskazniki statystyczne opisujace
rozktad liczby dziennie publikowanych artykutdow sa nastgpujace: minimum = 1; maksimum
= 180, $rednia = 104; standardowe odchylenie = 48. W badanym przedziale czasowym
wystgpuje 5 dni, z ktérymi zwigzana jest mata (mniejsza niz 6) liczba opublikowanych
artykuldw (anomalia ta jest obecna w oryginalnym Zrddle danych).

Szereg czasowy zwrotow Opisuje zwroty z notowan indeksu S&P500. Dane pochodza z
serwisu http://finance.yahoo.com. Podstawowe wskazniki statystyczne opisujace rozktad
zwrotOw sa nastepujace: minimum = -0,038; maksimum = 0,022; $rednia = 0; odchylenie
standardowe = 0,007.

3.2.  Algorytm predykcyjny i reprezentacja tekstu

Jako algorytm predykcyjny zostata zastosowana sie¢ neuronowa typu perceptron
wielowarstwowy z zaimplementowanym algorytmem uczenia RProp. Sie¢ posiadata jedna
warstwe ukryta zawierajaca liczbg¢ neuronow réwng potowie liczby neurondéw znajdujacych
sig¢ w warstwie wejSciowej, natomiast w warstwie wyjsciowej znajdowat si¢ jeden neuron. W
trakcie uczenia wykorzystano technike ,,early stopping”, w ktérej zbior walidacyjny stanowito
20% losowo wybranych wektorow ze zbioru uczacego.

Do reprezentacji tekstu wybrano metode TF-IDF. Ze stownika wyrzucono ,,stop words” i
zastosowano algorytm Porter’a [10] do wykonania stemming-u. W celu dalszej redukcji
rozmiaru stownika, zastosowano metode polegajaca na odrzuceniu stéw o matym
wspotczynniku CTF-IDF.

Szereg czasowy podzielono w 70% jego dtugosci na dwie czgsci. Pierwsza z nich stuzyta
do nauki algorytmu predykcyjnego, a druga wytacznie do testowania algorytmu i obliczania
btedu predykcji.

3.3.  Opis badan
W trakcie cksperymentow sprawdzono m.in. zalezno$¢ miedzy ,,dlugoscia pamigci”

algorytmu predykcyjnego a bledem przewidywania. Przez diugos¢ pamieci rozumiemy tu
liczbe poprzednich dni, z ktéorych udostgpniane sg algorytmowi predykcyjnemu wczesniej


http://finance.yahoo.com/

5. Metody sztucznej inteligencji w przewidywaniu wartosci indeksu gietdowego ... 5

wspomniane dane (tekstowe i numeryczne) majace pomoc w przewidzeniu zwrotu ceny akcji
z kolejnego dnia. Eksperymenty przeprowadzono dla stownikéw 0 roéznych rozmiarach.
Wyniki porownano z prosta reguta przewidujaca, ktora mowi, ze jutrzejsza warto$¢ indeksu
bedzie taka sama jak dzisiejsza, a wigc zwrot bedzie zawsze rowny zero. Nalezy zauwazy¢, ze
jest to do$¢ silna heurystyka wynikajaca z modelu btadzenia losowego (ang. random walk
model) zwiazanego z hipoteza rynku efektywnego. Regula ta jest czesto stosowana do
sprawdzania efektywnos$ci przewidywania finansowych szeregdw czasowych. Jako miarg
btedu przewidywania wykorzystano pierwiastek z bledu sredniokwadratowego (RMSE).

Biad przewidywania dzien naprzéd
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Rys. 5.1. Zalezno$¢ migdzy dlugoscia pamigci a bledem przewidywania zwrotu z

notowania indeksu dzien naprzod. Ciagla linia odpowiada regule mowiacej, ze jutrzejsza
warto$¢ indeksu begdzie taka sama jak dzisiejsza.

3.4.  Analiza otrzymanych wynikéw | mozliwe rozszerzenia systemu

Na podstawie przeprowadzonych badan otrzymano nastgpujace wnioski. Algorytm
predykcyjny osiaga gorsze wyniki, niz heurystyka zakladajaca utrzymanie wartosci w
kolejnym dniu, awraz z dtugoscia pamigci btad przewidywania rosnie.

Gloéwna przyczyna uzyskania niezadowalajacych wynikéw jest najprawdopodobniej
problem z dobraniem odpowiednich stow do stownika. Zastosowany wspotczynnik CTF-IDF
w przypadku uzytych danych sprawia, ze do stownika wybierane sa gltownie stowa mato
znaczace ale popularne, ktore wystepuja we wszystkich dokumentach. Powoduje to, ze po
zastosowaniu reprezentacji TF-IDF, wigkszo$¢ wektorow odpowiadajacych dokumentom jest
zerowa, a w rezultacie, zgodnie z ta reprezentacja, nie ma znaczenia. Przyktadem tego typu
mato znaczacych stow moga by¢ stowa, ktére znalazty si¢ w stowniku o rozmiarze 10: ,,in”,
,on”,  Mr”, ,sai”, ,he”, ,lear”, ,,compani”, ,,U.S”, ,.hi”, ,Nuv”. Aby rozwiazac¢ ten problem,
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planowane sa prace nad doborem bardziej adekwatnego wspotczynnika mierzacego waznos¢
stowa wsrod wszystkich dokumentow. Do poprawy wynikdw moze przyczyni¢ si¢ rowniez
lepsza wstepna obrobka stow, dzigki ktorej do stownika nie trafia stowa typu: ,,in”, ,,0n”,
,,he”.

Przyczyna niskiej jakoSci przewidywania moze by¢ tez zbyt prosta reprezentacja tekstu.
W zwiazku z tym, planuje si¢ bada¢ wystgpowanie catych predefiniowanych zwrotow zamiast
pojedynczych stow. Wystepowanie zwrotOW mierzone byloby w sposéb przyblizony, tzn.
uznawaliby$my, ze dany zwrot wystepuje w dokumencie jesli np. dwa stowa tworzace zwrot
wystepowatyby odpowiednio blisko siebie w tekscie.

Kolejna przyczyna niepowodzenia jest najprawdopodobniej nieuwzglednienie wydzwigku
danego artykutu. Wydaje si¢, ze uwzglednienie informacji o tym czy artykul ma zabarwienie
pozytywne, negatywne czy tez jest neutralny moglaby znacznie zwigkszy¢ skutecznosé
rozwazanego systemu. W zwiazku z tym, planowana jest automatyczna klasyfikacja
dokumentu wedlug jego wydzwigku. Aby osiagna¢ ten cel, zostanie podjeta proba
wyszukiwania w dokumencie wczesniej zdefiniowanych zwrotow $wiadczacych o
pozytywnej lub negatywnej opinii zawartej w artykule. Przyktadowymi zwrotami tego typu
moga by¢: ,,investors are anxious”, ,,markets values decrease”, ,,financial problems”, ,,good
financial results”, ,,bull market”, itp.

Na polepszenie wynikdw przewidywania moze mie¢ roéwniez wpltyw uwzglednienie
innych niz streszczenie czgSci artykutow. Planuje si¢ sprawdzenie wydajnosci przewidywania
przy uzyciu tytulu i pierwszego akapitu tekstu artykulu. Te czg$ci artykutu czegsto zawieraja
podsumowanie catej publikacji, a wigc sa szczegolnie istotne dla zadania rozumienia
zawartosci tekstu. W celu polepszenia wynikow zostana rowniez przypisane wigksze wagi
(odpowiadajace wigkszej istotnosci) stowom wystepujacym w tytule niz stowom znajdujacym
si¢ w streszczeniu i pierwszym akapicie tekstu artykutu.

Ponadto planuje si¢ przewidywanie cen akcji danej firmy lub firm pochodzacych z
okreslonego segmentu rynku na podstawie artykutéw zwiazanych z dang firma lub firmami z
danego segmentu rynku. Wyniki przewidywania dla tego wariantu moga by¢ potencjalnie
lepsze od wynikow przewidywania wartosci indeksu ze wzgledu na prawdopodobnie wigkszy
zwiazek miedzy artykutem na temat danej firmy a cena akcji firmy.

W przypadku przewidywania cen akcji firmy, pozytywny wplyw na jako$¢ predykcji
moze mie¢ tez uwzglednienie tematyki danego artykutu — np. artykut opisujacy sprawozdanie
finansowe firmy moze mie¢ wigkszy wplyw na ceny akcji od opisu nowowprowadzonego na
rynek produktu tej firmy. Mozna tu wykorzysta¢ predefiniowana klasyfikacje tematyczna
wprowadzong przez dystrybutora czasopisma lub wyszukiwa¢ w artykule stow kluczowych
zwiagzanych z dana tematyka. Zblizone rozwiagzanie przy analizie tematycznej artykutow
naukowych byto wykorzystane w pracy [5].

Ciekawe 1 warte sprawdzenia wydaje si¢ rOwniez porownanie wynikdw otrzymanych przy
uzyciu stownika generowanego automatycznie z wynikami otrzymanymi przy uzyciu
stownika przygotowanego przez cztowieka, ktory zawieralby stowa lub zwroty uznane jako
wazne dla oceny znaczenia dokumentu. W przypadku przewidywania zwrotéw z akcji firm
danej branzy mozna by zastosowac¢ stownik stow zwiazanych z dang branza, np. dla branzy
komputerowej istotnymi zwrotami moga by¢: ,,security flaw”, ,,bug”, ,hacker attack™ i inne.

4. Podsumowanie

W niniejszym rozdziale przedstawiono sposob budowy i dziatania systemow stuzacych do
automatycznego przewidywania notowan akcji czy indeksow gietdowych. Przedstawiono
popularne rodzaje reprezentacji tekstu typu ,bag-of-words”. Zaprezentowano wyniki
wstgpnych eksperymentéw z tej dziedziny oraz zaproponowano dalsze $ciezki rozwoju
przedstawionego systemu.
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Rozdzial 5. Metody sztucznej inteligencji w przewidywaniu wartosci indeksu gieldowego
z wykorzystaniem artykulow prasowych. Analiza danych jest wazna czg$cia zarzadzania
informacja i wiedza w przedsigbiorstwie. W niniejszym rozdziale przedstawiamy przeglad
literaturowy automatycznych systemow wywodzacych si¢ z dziedziny sztucznej inteligencji
stuzacych do przewidywania warto$ci indeksu gietdowego przy wykorzystaniu numerycznych
szeregow czasowych oraz artykutow prasowych. Zaprezentowane zostato réwniez wstepne
podejscie do problemu implementacji tego typu systemu.

Artificial Intelligence methods in prediction of stock index values with usage of
newspaper articles
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Chapter 5. Artificial Intelligence methods in prediction of stock index values with usage
of newspaper articles. Analysis of various kinds of data is an important part of information
and knowledge management in a company. This chapter contains an overview of literature
concerning Artificial Intelligence automatic prediction systems applied to prediction of stock
index values with usage of numerical time series and newspaper articles. Moreover, an initial
approach to implementation of such a system is proposed.



