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Streszczenie

Praca podejmuje problematylkprzetwarzania informacji zawartych w nagtowkach
wiadomaci prasowych za pomacnarzdzi text miningu. We wspie teoretycznym
przedstawiono hipotezo efektywndci rynkéw finansowych, stanowga szkielet teoretyczny
tej pracy. Nasfpnie zaprezentowano przedl wybranych pozycji z literatury dotygzej
omawianego zagadnienia, wyczermaj dyskusg na temat idealnych danych w&pwych
oraz problem ich wyboru. W rozdziale badawczym zmieowano hipotezy, czy wiadonsoi
prasowe niog dodatkows informacg, czy wiedz t¢ mazna wydoby za pomog
zastosowanego nadzia — text miningu, oraz czy na podstawie tej wmechazna osagnaé
ponadprzeeine zyski na gietdzie.
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WSTEP

“A Modus—what is that?”

“It is a legend in sporting circles, Dr. Mallory. Modus is a gambling-system, a secret
trick of mathematical Enginery, to defeat the oduzkers. Every thieving clacker
wants a Modus, sir. It is their philosopher’s stpaeway to conjure gold from empty
air!”

“Can that be done? Is such an analysis possible?”

[...]

Fraser offered Mallory a look of pity for such naig. “A true Modus would destroy the
institutions of the Turf! It would wreck the liietiod of all your sporting-gents . . .
Ever seen a track-crowd mill-up about a welsheratkhthe sort of stir a Modus
would bring.™

Jednym z bardziej 8aych tematéw w catej makroekonomii jest proba pozgnvania
przysztych cen akcji za pompevszelkich maliwych zestawow zmiennych. Wydajegsie
prawie kady model rynku niemal w kalym zalatku $wiata zostat ja dokiladnie
zweryfikowany, a mimo to caty czas pojawiaje kolejne publikacje, ktérych autorzy usiu;j
wypracowa jak najtrafniejsa prognoz, prognoz, ktora okae sk lepsza ni prosty model
btadzenia przypadkowego. Prognozowanie cen akcji takd4am pobudza wyobtai¢
naukowcow gtownie ze wzgllu na jego praktyczny charakter. Trafna prognoziabya
bowiem odpowiedl na pytanie o prawidtowo alokacji kapitalu w gospodarce oraz miataby
wazne implikacje dla rénych strategii inwestycyjnych dokonywanych zaréwpzez
drobnych inwestoréw, jak i wielkie instytucje firowe. Ponadto, §& mozna pozwolé sobie
na pewien prywatny komentarz, temat ten trafia bardo miodziéczej (i nie tylko)
wyobrazni. Kt6z z czytelnikdw, patrgc na wykresy akcji, nie marzyt o znalezieniu jakiej
zalenosci, dzigki ktérej zdobytby uznanie, a me nawet staw, i forturg. Jak zatem
bezlitosna dla czlowieka, ktorego mézg ma wrodzaskionndg¢ do wyszukiwania
powtarzajcych sé wzorcéw (nawet jdi one nie istnigj), jest sztandarowa teoria
ekonomiczna uznawana przezksz czes¢ srodowiska akademickiego. Teoria, mgoa, i
wszelkie wahania cen akcp gedynie biatym szumem — realizadjtedu losowego.

Metodologia prognozowania cen akcjiagle jednak ewoluuje. Od niedawna do
standardowego arsenatu informacji débjajacych przyszie ceny akcji (np. zmienne
makroekonomiczne oraz przeszie ceny)adoyta nowa maliwos¢ — wykorzystywanie
informacji nieustrukturyzowanych, czyli analiza &k zapisanego we¢zyku naturalnym.

Przewaajaca czs¢ odbieranych przez nas informacji przekazywana jestjezyku

1 W. Gibson, B. SterlingThe Difference EngineBantam Books 1991. Pomyst umieszczenia tego cykat
kontelkscie bada paswicconych efektywnéci rynkéw finansowych pochodzi z pracy: J. Thomibgws and
Trading RulesPittsburgh, 2003.



naturalnym, ale do niedawna wgsbwata wyrana tendencja do ignorowania tych danych na
rzecz danych iléciowych. Preferencja ta jest w pewnejg@d uzasadniona trudd§oami
zwiazanymi z wydobyciem i przetworzeniem informacji zatych w tekcie, jednak wraz z
rozwojem nauki oraz zwkszaniem & mocy obliczeniowej komputerow argument ten
zaczyna traci na wartdci. Ponadto zaletdanych tekstowych jest toz mozemy pozné
przyczyre wystpienia danego zjawiska a nie tylko skutek — jak wypadku danych
ilosciowych.

Jednoczénie powszechnie wiadomoz zmiany cen na rynku wywolywane przez
wydarzenia, do ktorych dochodzi w rzeczywistiwiecie, a komunikaty prasowe gdnym
z najlepszychzrodet informaciji o tych wydarzeniach. Wyzwaniem @latora tej pracy, a
wiasciwie jego celem, jest wdaie analiza wptywu wiadonsci prasowych na ceny papieréw

wartasciowych.

Przedstawienie hipotez

Badania majce na celu okdenie, jaki wptyw na ceny akcji majnformacje prasowe,

powinno s¢ rozpocaé¢ od postawienia trzech zgaanych ze saphipotez:

- H1: Wiadomdci prasowe majpewry wartas¢ informacyjra;

- H2: Narzdzia text miningu potradite informacg wydobyg;

- H3: Dzigki wydobyciu tej informacji ména osagna¢ ponadprzeegtne zyski.

Nalezy podkréli¢, iz hipotezy te wyspuja w scistym poradku i kazda nastpna
zawiera roéwni¢ poprzedni, a zatem udowodnienie prawdziéeo ktéreg z nich oznacza
automatycznie udowodnienie prawdziephipotez znajducych s¢ powyzej.

Pierwsza hipoteza wyta zdroworozgdkowe przekonanieze wiadom@ci prasowe
zawieraj pewien zaséb informacji. Hipoteza ta nie wymagemfdnych testow, mama
bowiem wnioskowé, iz profesjonalni gracze gietdowi, spekulanci orazbaioinwestorzy
przed podiciem decyzji o zagciu pozycji krotkiej ladz dtugiej powinnisledzic uwaznie
ostatnie wiadomixi ekonomiczne oraz finansowe, studiéwaporty, analizy i komentarze
publikowane w rénych zréditach. Powgsze rozumowanie wydaje ¢siby¢ rowniez
potwierdzone empirycznie. Liczba gazet oraz sewistdernetowych oferagych dostp do
wiadomaci jest przeogromna. Ponadto istpieyyspecjalizowane instytucje zajmuoge se
przetwarzaniem wiadondoi tekstowych na gotowe rekomendacje. Skoro lugiaes za te
ustugi, oznacza tozimusz mie¢ one warté¢ dodatkows. W pracy tej jednak, niejako na

marginesie, zostanie przeprowadzona weryfikacji wiaaej hipotezy. W rozdziale 4.5



zostanie sprawdzone, czy sam fakt pojawiengawsadomdaci wptywa na rozkiad cen w
najblizszej godzinie.

Druga hipoteza zostata sformutowana jako pytanay, @ na ile) text mining jako
narzdzie potrafi wydoby informacg z tekstu. W najwakszym uproszczeniu omawiane w tej
pracy zastosowanie text miningu ograniczadsl automatycznej identyfikacji prostych regut
w celu odpowiedniej klasyfikacji nowych wiadotod Regulty te skladaj sii z
wystepujacych w wiadoméciach wyrazéw orazatznikdéw logicznych. Przyktadowa reguta

moze brzmi€ nastpujaco: jezeli nagtowek wiadom&ei zawierastowo ,wojna” orazstowo

»rak”, wtedy indeks WIG_spadnieHipoteza ta zaktadaz H1 jest spetniona — w K@u nie da
sie za pomog jakiegokolwiek nargdzia wydoby informaciji, ktéra nie istnieje. Hipoteza
dotyczica skuteczrkmi text miningu zostanie zweryfikowana za pomodestow,
pozwalajcych wyja&ni¢, w jakim stopniu jesteny w stanie lepiej prognozowamiany cen
akcji, analizugc wiadomdci prasowe.

Trzecia hipoteza zakftadayz ispetnione s hipotezy H1 i H2. Mowiac inaczej,
sprawdzana jest nliwo$¢ osiagniecia ponadprzeetnych zyskow na gietdzie przy zakniu,
iz wiadomaci prasowe maj pewrs wartgs¢ informacyjra, a informacja ta ma zosta
wydobyta przez naeglzia text miningu. Hipoteza ta zostanie zweryfikowaza pomag

symulacji rynkowej. Uwzgidnione zostanréwniez koszty transakcyjne.

Streszczenie

W rozdziale pierwszym zostaty przedstawione cegeyr hipotezy badawcze.

Rozdziat drugi zawiera wgb teoretyczny, przy czym w pierwszym podrozdziale
zostala szczegOlowo przedstawiona hipoteza o efeldici rynkéw finansowych,
kontrowersje dotyce tej hipotezy oraz zarys badaempirycznych. Podrozdziat ten
zakaczony jest opisem zastosowania text miningu w Kaeie wspomnianej hipotezy, czyli
prébka ,ulokowania” tematu tej pracy wzglem dotychczasowego dorobku teoretycznego.

W drugiej czsci rozdziatlu teoretycznego opisany jest proces tpiaezania tekstu
naturalnego, czyli proby wydobycia z niego pewngjdzy za pomagnarzdzi text miningu.
Zaprezentowaneasu dwa stosunkowo niezalee komponenty text miningu: analiza tekstu,
czyli proces przetworzenia dokumentu tekstowegdyryktdla komputera jest szeregiem
znakow, w list stow, i budowa macierzy wygdien, bedacej numerycznym odpowiednikiem
dokumentow tekstowych, ktéra w swej dtdowej postaci ,pasuje” do klasycznych metod

data miningu.



W rozdziale trzecim zostaly przedstawione cztegbligacje opisujce podobne
zagadnienie, jednak dotyczyty one rynkéw zagranican W kadym podrozdziale
scharakteryzowana zostata konkretna praca i uwagiydzne do niej si odnoszce.
Najwazniejszym podrozdziatem wydaje¢spodrozdziat ostatni, zawiergy podsumowanie
zastrzeen wysuwanych pod adresem tych prac. W rozdzialgym, bedacym gtownym
rozdzialem empirycznym tego opracowania, dota wszelkich stara aby nie popetitych
samych biddw.

Rozdziat czwarty opisuje dane Weipwe. Rozpoczyna siod rozwaan na temat
.idealnego tekstu” do przetwarzania automatycznéd¢mstpnie przedstawioneagsmazliwe
zrédta oraz wybor najlepszego z nich. Ostatnie dwdrqedziaty zawieraj uzasadnienie
doboru danyclzrédtowych oraz sposoby przeksztatcania tych danichytoczono réwnie
fragmenty danyctirédtowych w uzasadnionych przypadkach.

Rozdziat paty jest gtdbwnym rozdziatem empirycznym tej pracypzdziatem,
zawierajcym szczegoOlowy opis badania. Na ¢pé¢ zostaty przedstawiane cele,
charakterystyka i plan badania wraz z diagramengryktprzybliza istot dziatania
zastosowanego algorytmu. Ngstie zostaly zweryfikowane hipotezy, czy wiaddgio
prasowe niog dodatkows informacg, czy wiedz t¢ mazna wydoby za pomog
zastosowanego nadzia — text miningu, oraz czy na podstawie tej wmechazna osagnaé
ponadprzeegine zyski na gieldzie. Ostatni podrozdziat zawiesenOwienie wynikow
uzyskanych za pomacklasycznych miar data miningu (liczba poprawnyatpawiedzi,
walidacja krzyowa) oraz symulacji rynkowej uwzginiajacej koszty transakcyjne.

Rozdziat szbsty stanowi podsumowanie pracy.

Podziekowania

Na koniec chcialbym gaco podzgkowat Panu dr. hab. Ryszardowi
Kokoszczyiskiemu prof. UW, mojemu promotorowi, za cenne raagz wskazowki, bez
ktorych z pewnécia utknatbym w ciemnym zakamarku ddnych decyzji.

Ponadto chciatbym pod#owa: Panu dr. Adamowi Przepiorkowskiemu za wyktady
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tej pracy, oraz administratorom serwisu Money.pleuters i bossa.pl za zgpdna

wykorzystanie ich danych.



ROZDZIAL |

Czes¢ teoretyczna
1.1.Hipoteza o efektywndci rynkéw finansowych (EMH)

W rozdziale tym opisany zostanie szkielet teoratyanzwaan na temat wyceny akcji
na gietdzie, czyli hipoteza o efektywdwdb rynkow finansowych. Wedle tej teorii cata
dostpna wiedza i oczekiwania na temat przysazt@zawarte g w aktualnych cenach akcji.
Jedynie nowe nieantycypowane wiaddaigpowoduj takie zmiany cen akcji, ktére memy

przewidzi€, a tym samym zmiany niemagpe charakteru losowego.

1.1.1.Istota i formy efektywnosci rynku kapitatowego

Najogolniej ujmuac problem, pytanie o efektywbid rynkow finansowych jest
sformalizowanym pytaniem o to, czy rynki dziatay sposéb prawidtowy — czy akcje spotek
notowanych na Warszawskiej Gietdzie Papierow Wartavych odpowiadaj ,prawdziwej”
wartasci tych spoétek bdz ksztattup sic w przyblizeniu tak jak na innych dojrzatych rynkach.
Istote oraz implikacg teorii EMH przedstawia Jan Czekaj w nrgsijacy sposéb: ,Gietda
papierow wartéciowych jest instytug gospodarki rynkowej, bez ktorej sprawne
funkcjonowanie gospodarki nie jest sisve. W warunkach gospodarki rynkowej rynek
kapitalowy, w tym gielda, jest gtbwnym mechanizmeokacji zasobéw rzeczowych i
finansowych. Istnienie i sprawne dziatanie instytugnku kapitatowego jest warunkiem
efektywnej alokacji tych zasobdéw. Efektywsdoproceséw alokaciji zasobow rzeczowych i
finansowych pongdzy r&ne zastosowania jest czynnikiem determioyn stabilné¢
dtugookresowego wzrostu gospodarczego”

Efektywnag¢ rynku mana rozpatrywa w trzech ranych kategoriach: jako
efektywna¢ alokacyjm, transakcyja oraz informacyja. Ostatnia z nich, efektywdé
informacyjna, zapewnia szybki przeptyw informacjonpigdzy uczestnikami gietdy, co
powoduje, = informacje te w petni i bez zwiloki znajdujodbicie w cenach papieréw

wartasciowych. Tak rozumiana efektywfibjest gtlbwnym tematem tego rozdziatu oraz catlej

pracy.

1J. Czekaj, M. Wi J.Zarnowski:Efektywné¢ gietdowego rynku akcji w Polsce z perspektywysitzielecia
Warszawa 2001.



Fundamentalp praa naukows definiujaca pojecie ,efektywndci informacyjnej” jest
artykut Eugene F. Famy. W tale tym autor wyrénia trzy rodzaje hipotez efektywse

rynkéw finansowych

Efektywnosé staba— ceny aktywow notowanych na rynku odzwierciegtzgh dostpna
informacg zawarf w przesztych cenach. Oznacza tg, analiza techniczna w
przeciwiaistwie do analizy fundamentalnej nie pozwala nagms¢cie ponadprzegtnych
zyskow.

- Efektywnosé potsilna — ceny aktywOw oprocz przesztych cen odzwiercigdladatkowo
wszellg publicznie dosipna informacg. Zaréwno analiza fundamentalna, jak i techniczna
nie pozwala na osgniccie ponadprzeetnych zyskow w dlugim okresie. Jedyn
mozliwoscia ,wygrania” z rynkiem jest zycie wiadomdci dostpnych prywatne (tzn.
insider trading), strategie te dnak w przewaajacej liczbie krajow nielegalne.

- Efektywnosé silna — ceny aktywow zawierajwszelkie dosfpne informacje, wliczag w

to informacje poufne oraz prywatne. Nie maziwosci oskgnigcia ponadprzeetnych

zyskow w dtugim okresie.

Wedtug autora hipoteza ta jest zbudowana napajgtych zatgeniach:
- Brak kosztow transakcyjnych;
- Nieograniczona dogbnas¢ informacji dla uczestnikow rynku kapitalowego, yprzzym
informacja ta winna bydostpna za darmo;
- Zgodna¢ poghddw uczestnikdw rynku kapitatowego co do wptywu oty informacii
na ceny.

Oczywiscie wspotczesne rynki nie spetnidych zataen, naley jednak pamitac, iz sa
to tylko warunki wystarczage i nawet w przypadku niespetnienig&ai postulatow mena
twierdzi, ze rynek jest efektywny w sensie informacyjnyaubjest bliski tego paicia.

Najistotniejszy argument teoretyczny popiecgj te hipotezy brzmi nagiujaco: jesli
rynek byitby nieefektywny, to powinna istdiemazliwos¢ oshgniecia ponadprzeegtnych
zyskow. Gracze gietdowi z kolei, wykorzystaj ponadprzegine zwroty, zawieraliby
odpowiednie transakcje, a tym samym wptywali na ami ceny akcji w kierunku
wyeliminowania nieefektywnii. Konkludupc: ,Jedynymi zmianami cen, jakiexdin miaty

miejsce, § zmiany spowodowane nowymi informacjami. Ponigwée ma powoddw, dla

! E.F. Fama: Efficient capital markets: A reviewtbéory and empirical worklournal of Finance1970, tom
25, s. 383-417.
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ktérych moglibymy oczekiwd, ze informacje te nie majlosowego charakteru, zmiany cen

akcji z okresu na okres winny ndieharakter losowy, winny liystatystycznie niezatae™.

1.1.2.Kontrowersje dotyczace hipotezy

Wedilug Eugene F. Famy wyniki bada&mpirycznych wskazaj na wysgpowanie
efektywndci stabej i poétsilnej. Natomiast brak faktow potvdeapcych hipotez EMH w
wersji silnej. Wedtug autora nieefektywddow wers;ji silnej mae wystpowa, gdyz istniep
Market-makers oraz insiders. Market-makers to osébyre maj dostp do technicznych
informacji, np. limitbw cen dla niezrealizowanyctarisakcji, a przez to megzawiera
bardziej korzystne transakcje. Insiders to grupdzilldysponujcych poufra informach,
najczsciej s1 to pracownicy zatrudnieni w tych spotkach.

Nastpne prace empiryczne sugerowaly inne anomalie ekazme, jak na przyktad
efekt poniedziatku, efekt stycznia, efekt kapitatig i wiele innych. Zasadne wydajegsi
pytanie, czy w obliczu takich ,dowodow” nie powidmy odrzuct hipotezy o efektywniei
rynku? Kolejnym kontrargumentem dla EMHE jednostki, ktére swajforturg zgromadzity,
osikgajac ponadprzeetne zwroty na gietdzie w diugim okresie. Nieco iaamie zaznaczyt to
Warren Buffet: ,Bytoym bezdomnym z niewielkim plastwym kubeczkiem gdyby rynki
finansowe byly zawsze efektywrfe”Jan Czekaj ustosunkowak gilo tej debaty w sposéb
nastpujacy: ,Jakkolwiek istniggcy stan wiedzy nie pozwala na @a&p jednoznacznego
stanowiska w tej kwestii, to nalg stwierdzé, ze doskonata efektywdé rynku jest
konceptem teoretycznym, wymagaym spetnienia licznych nierealistycznych zaie .

Co wiccej dyskusja ta wydajeesakademicka, jdi wezmiemy pod uwag rozwigzanie
zaproponowane przez Grossmana oraz Stiglitza. dwaeoni, ze prawda ley gdzig
posrodku — anomalie zwkane z ponadprzetnymi zwrotami musgz wystpowa, poniewa
koszty zdobycia oraz przetworzenia informacji mezerowe. Istniey koszty transakcyjne,
ktére na ogot § pomijane w badaniach ekonomicznych. Podsumgoyuyszelkie strategie
budowane na doginych nieefektywngciach mog by¢ istotne statystycznie, ale nie
ekonomicznie, poniewa koszty transakcyjne oraz przetwarzania informaagjog
przewyszy zyski osagnigte dzeki tym strategiom. W tym momencie dochodzimy do
fundamentalnego prawa ekonomii: poszukiwanie i twaezanie informacji, a naginie

zawieranie odpowiednich transakcji jest optacalaembmentu, kiedy kifecowy zysk jest nie

1J. Czekaj, M. W J.Zarnowski:op.cit.
2 Cytowane za: P. Russel, V. Torb@ye Efficient Market Hypothesis on Trial: A Survefiladelphia, 2002.
3 J. Czekaj, M. W& J.Zarnowski:op.cit.
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mniejszy ni krancowy koszt takiej strategii. Trafnie aljto Jan Czekaj stwierdzay: ,W
istocie rzeczy zatem w sensie technicznym pewiepiat nieefektywndci jest maliwy, a
nawet konieczny. Istotne jest natomiast pytaniey cgnek jest efektywny w sensie

ekonomicznym”.

1.1.3.Praktyczna ocena efektywnéci rynkow finansowych

W miejscu tym naley zwrock uwag; ha powany problem metodologiczny zwdany z
empiryczr, weryfikacp hipotezy EMH, nie istnieje bowiem jeden model,nadnetoda, za
pomoa ktorej datoby si przetestowa pojecie efektywndci na rynkach finansowych. kedy
test efektywnéci bada koniunkej dwoch hipotez: ,dobrano poprawny model” oraz ,fgne
jest efektywny”. A zatem wyniki sugetge odrzucenie hipotezy mogby¢ skutkiem
btednego modelu, nieefektywia rynku lub obu tych przyczyn. Problem ten jesizegodlnie
dotkliwy w przypadku prowadzenia bada polskich warunkach, gdzie do dyspozycji mamy
dos¢ krotkie finansowe szeregi czasowe.

Ocena stabej efektywsdoi rynku mae by dokonana w dwojaki sposob: za pompoc
statystycznych wigiwosci rozkladow cen instrumentowadlyz przy zastosowaniu metod
opartych na analizie technicznej. Pierwszy sposOlega na przeprowadzeniu testow za
pomoa korelacji zmiany cen. Jest to jednak nie najlepszeviazanie, poniewazmiany cen
mog by¢ zalene, ale nieskorelowane. Lepsmetod, jest zastosowanie modeluabienia

przypadkowego wedtug wzoru:

R=R.té&

a nastpnie sprawdzenie, czy sktadmik jest biatym szumem, megym jednakowy

rozktad 11D (ang. independently and identicallytdizuted).

Metody oparte na analizie technicznej, nie cagnzalaenia o rozkladzie cen,
sprowadzaj hipotez EMH w wersji stabej do pytania o istnienie stratégchnicznej, ktéra
korzystajc jedynie z danych transakcyjnych, np. historyczeey akcji czy wolumen obrotu,
pozwoli osagna¢ ponadprzeegtne stopy zwrotéw. Do weryfikacji tej hipotezy wykgstano
algorytmy komputerowe geneagge automatyczne sygnaty dotyce kupna/sprzedsg, co
umazliwito obiektywne sprawdzenie skuteczeotychze strategii. Wyniki pracy zespotu Jana
Czekaja sugernj ze zyski w wysokéci 1,5%, osignicte za pomog roznych strategii oraz

filtréw, mozna wytlumaczy juz kosztami transakcyjnymi rownymi 0,1%. W rzeczywist
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koszty transakcyjneasnvyzsze, co oznacza; strategie te nie prowaalzlo osagniecia zysku,
CO wigcej, powoduj strat.

W przypadku hipotezy o efektywfm poétsiinej mamy dodatkowo do dyspozycji
publicznie dosipne informacje. Weryfikacja tej hipotezy polegaag®t na sprawdzeniu, czy
rynek reaguje dostatecznie szybko oraz adekwawmipajawienie s nowych wiadoméci.
Hipotez t¢ mazna bada w sposdb bezgoedni poprzez anakzreakcji rynku na naptywage
informacje ze spétek i ich otoczenia — tak zwanengvstudy. Inny sposob polega na
symulacji zyskébw osgnictych za pomog roznych wirtualnych strategii inwestycyjnych
przeprowadzanych przyyciu komputeréw. Strategie inwestycyjne mubyc jednak realne,
to znaczy podejmuge decyzje w oparciu ¢ twiedz, ktéra dysponowatby decydent w
okreslonym momencie czastti W szczegolnéci oznacza to niewykorzystywanie wiedzy
nabytej po czasi¢. Zaleh symulacji jest maiwos¢ wykrycia sity zjawiska — wartei
ponadprzeeinej stopy zwrotu, a nie tylko kierunku zjawiska.

W pocatkowanych etapach balestwierdzono istnienie znacznej § anomalii w
modelu CAPM. W latach dziewddziesitych Fama i French opracowali model
trojczynnikowy, ledacy rozszerzeniem modelu CAPM, ktory na tyle dolobgsniat stopy
zwrotu z akcji, ¥ uznanoze rynek jest efektywny w sensie potsilnym.

Efektywnag¢ silna nie mae by badana za pomac odpowiednich strategii
inwestycyjnych z uwagi na niepubliczgowykorzystywanych informacji. Dlatego analizuje
si¢ wyniki osiagane przez poszczegOlne osoby, co do ktorych jetmedejrzenie, 7
dysponug poufnymi informacjami. Ponadto poréwnywang zwnroty z duych instytucii
finansowych takich jak fundusze inwestycyjne. Jakachmark najegciej wykorzystywana
jest strategia buy&hold realizowana na danym ingek&/aznym elementem tych badlgest
wybor odpowiedniego benchmarku jako indeksu do woshia.

Rezultaty bada wskazuj wprawdzie na jednostki agjajce ponadprzegine zyski,
jednak po s&rednieniu wyniki te nie & statystycznie istotne, co implikuje; rynek jest w
zasadzie efektywny w sensie silnym.

Doktadne testy hipotezy EMH w wersji stabej, pdtsjl oraz silnej mizna odnale¢ w

ksiazce: ,Efektywnaé gietdowego rynku akcji w Polsce z perspektywy dizigolecia™.

L' E. F. Fama, K.R. French: Common risk factors ia thturns on stocks and bondsurnal of Financial
Economics1993, tom 33, s. 3-56.
2. Czekaj, M. W& J.Zarnowski:op.cit.
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1.1.4.Zastosowanie text miningu w kontekcie EMH

Po kréotkim omowieniu hipotezy o efektywsod rynkéw finansowych chciatbym
zwrockk uwag: na skutki zastosowania text miningu w kaote hipotezy EMH, czyli w
pewnym sensie ,ulokowa tematyle tej pracy wzgidem tej hipotezy. Zaktadg petry i
doskonai efektywna¢ rynku nawet w wymiarze silnym, teoria EMH mowt, éeny akcji
zawieraj wszelkie dosipne informacje a tym samym prawidtowo wycegmajartas¢ akcji w
danym momencié Jednake pojawienie s nowych informacji, nieznanych wczeej, mae
zmieni potazenie rownowagi, a tym samym wphina cer akcji. Na przyktad ogtoszenie
raportu przez spok o wypracowanie zysku powsgj oczekiwa badz nieoczekiwane
informacje o fuzji musz wptyna¢ na cer akcji. Wedtug teorii EMH zmiana ceny jest
wywotana przez arbitéa jednake dokonanie arbitéar musi przynié ponadprzegtne zyski
inwestorom, mowic prasciej, ktaé musi zarobhi na zmianie. Rozmiary tak powstatej
nieefektywndci sa zatem zalene od szybk&ci rozprzestrzenienia i informacii.
Empirycznym dowodem na miowvosci osiagniecia ponadprzeeinych zyskéw w przypadku
nowej wiadomeci jest fakt, # wszystkie serwisy gieldowe udephiaja wyniki indeksow
oraz rekomendacje analitykOw z ostatnich 15 mirdgtatnie, natomiast informacje te staj
si¢ bezptatne dopiero po tym czasieslidaowa informacja rozprzestrzenia sv ciagu paru
minut, informacja po 15 minutach mestract swoje komercyjne znaczenie.

Zastosowanie nagdzi text miningu mee skroct czas przetworzenia informacji oraz
zmniejszy zwiagzane z g koszty. W realiach polskiego rynku zysk zycia narzdzi text
miningu mae by jeszcze bardziej widoczny, szczegodlnie dla mnygjlsspotek notowanych
na gietdach. Gtiébwnym argumentem jest zalue, ¢ koszt pracy analitykow nie zale od
rozmiarow analizowanej spotki, natomiast iy do zrealizowania zysk jest
proporcjonalny do wielkei spétki. Sprawia to,z relatywny koszt analizy wiadoma dla
niewielkich spotek jest wysoki.

1.2. Text mining

Text mining, znany réwnie jako text data mining, oznacza proces poszukiwania
informacji oraz nietrywialnych zateosci w nieustrukturyzowanych dokumentach
tekstowych. W pewnym sensie text mining jest rozsag@em technik oraz metodologii
znanych jako data miningzytych do danych nieustrukturyzowanych. Jak zaznamawe
wstepie, najbardziej naturainforma przechowywania informacji jest tekst. Wedtug Ah-
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Hwee Tana ponad 80% informacji przechowywanych przezegsibiorstwa ma forra
tekstu, co powoduje,zitext mining posiada znaczny potencjat komercyjRyoces text
miningu jest jednak diwo bardziej skomplikowany faiproces data miningu, poniewaelem
jest przetworzenie danych nieustrukturyzowanych,eprécyzyjnych oraz sto
wieloznacznych. Przetwarzanie tekstu jest intergylicarm nauky, korzystagca z takich
dziedzin jak wyszukiwanie informacji (informatioetrievial), analiza tekstu, klasteryzacja,
kategoryzacja, wizualizacja, interakcje z bazamnydh, ekstrakcja informacji, systemy
uczce s¢ (ang. machine learning) czy data mining.

Zaawansowane przetwarzanie tekstu przez maszyryafipoe zrozumié jezyk w
takiej postaci, jak rozumie go cztowiek, zawszeobytelkim marzeniem ludzkaei. Jednym z
ciekawszych i bardziej znanych projektéw jest ,pkajCyc, prowadzony przez Douglassa
Lenata. Stworzyt on zaawansowany model przetwaazpmnyka, modut wnioskowania, oraz
co istotniejsze, wielkk baz faktow i regut zawieraga ponad 3,2 miliona pozycji. Metody
takie jak ta opracowana przez Lenata stwarzapjwicksze nadzieje na efektywne
przetwarzanie tekstu i§k si¢ sprawdz, klasyfikacja wiadomgri ekonomicznych okae sk
dos¢ tatwym zadaniem. Niestety wysitek niedlmy do stworzenia takiego systemu jest
przeogromny, a ,Projekt Cyc”, nad ktérym rozpeice prace w latach osiemdziafsich
ubiegtego wieku, agle nie przynosi oczekiwanych wynikéw.

Obecne podégie jest znacznie prostsze —¢Wgzas¢ dzialapcych narezdzi text
miningowych nie analizuje znaazevyrazoOw oraz zdg a jedynie probuje znalé pewne
reguty oraz prawidtowiri zwiazane z wysfpowaniem okrdonych cagdéw znakow, ktére dla
ludzi 4 stowami.

Proces szukania regut oraz prawidt@dgioczyli inaczej mowic pewnej wiedzy, mma
rozbic na trzy stosunkowo niezalge czsci: analiz tekstu, budow macierzy wysitpien oraz
uzycie klasycznych metod data miningu. Analiza tekstyroces przetworzenia dokumentu
tekstowego, ktory dla komputera jest szeregiem awakv liste stow, a nasgpnie wyrazéw,
zwary ,workiem wyrazéw” (bag of words). Kolejny etap tmudowa macierzy wyspien,
czyli specjalnej tablicy, dtlacej numerycznym odpowiednikiem dokumentéw tekstdwyc
ktéra w swej ildciowej postaci ,pasuje” do klasycznych metod daiaimgu.

Niezwykle wane jest odpowiednie zrozumienie i zdefiniowanigwanych w tej pracy

terminébw ,wyraz” oraz ,stowo”. Termin ,stowo” d&zie wywany w sposob intuicyjny,

! Tan A.: Text Mining: The state of the art and ¢dhallengesPacific Asia Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining PAKDD1999, s. 65-70.

2 C. Matuszek, J. Cabral, M. Witbrock [et al.]: Artroduction to the Syntax and Content of Gymceedings of
the 2006 AAAI Spring Symposiustanford 2006, s. 44 - 49.
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natomiast termin ,wyraz” — jako komputerowy odposné ,stowa’, oznaczacy pewne
pojecie, najmniejsgz czastke informaciji, ktos mozemy przechowéaw naszym umdle i ktora
w sposOb samodzielny ma ofliane znaczenie. Zbior ,wyrazéw” jest bliski zbioroystow”

bez kaicowek fleksyjnych, pomniejszonemu o przyimki, spijnzaimki, partykuty oraz

wykrzykniki — a zatem o wszelkie g=tki, ktére samodzielnie niggnikomy informacg.

1.2.1.Analiza tekstu

Analiza tekstu to proces przetwarzania dokumeritstéevego, ktéry dla komputera jest
szeregiem znakdw, w lisstow, a naspnie list wyrazow, zwaa ,workiem wyrazéw” (bag
of words). Znaczna ¢%¢ dziatax zwigzanych z tym procesem jest ukierunkowana na
utozsamianie stdw o tym samym znaczeniu. Celem an#dizstu jest przedstawienie jednego
dokumentu tekstowego w postaci wielozbioru wyraz(amg. bag of words), w ktérym
mozliwa przestrzé potencjalnych wyrazéw zostata ograniczona mlo Oznacza to, zi
kolejnas¢ wyrazOw nie ma znaczenia, a zatem przyktadowaawes¢ , TP S.A. wyprzedzita
Netic pod wzgkdem uytkownikOw” bedzie réwnoznaczna z wiadodus ,Netia
wyprzedzita TP S.A. pod wzglem uwytkownikédw”. Formalnie wielozbiér wyrazéw

maozemy zapiséza pomog wektora:

d, :(V‘ii’wz,i » W, Wx)

gdzie:

w ; to waga (np. liczebr$6) wyrazuw, w dokumencig™.

Pierwszym etapem przetwarzania dokumentu jest pbdizumienia znakow na stowa i
najczsciej proces ten przeprowadza,sivykorzystugc spacg, przecinki oraz znaki specjalne
(ogllnie tzw. biate znaki). Transformacja ta nistjez tak trywialna, jak mogtoby si
wydawa&. Co prawdagzyk polski nie zawiera apostrofow, jak ngzyk angielski, jednak
istnieja takie cagi znakow jak c++, B-52 czy M*A*S*H, ktore powinnyy¢ traktowane jako
jedno stowo. Koleja grupe stanowd adresy poczty elektronicznejd# stron internetowych,
ktére rownie nalery traktowa jako jedno stowo, mimozizawieraj znak matpki (@) lub

L A. PrzepiérkowskiSlajdy z wyktadu itynieria lingwistycznaWarszawa 2008.
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kropke. Odrebng kategorg tworza dywizy stosowane przy przenoszeniu stow, co plkakgy
si¢ w wiadomgciach prasowych.

Kolejnym etapem jest pomitgie stdbw czsto wystpujacych lub stéw, ktére nie maj
semantycznego znaczenia, ponieweh warté¢ informacyjna jest znikoma. Pasza tabela

zawiera spis takich stéw.

Tablica 1. Stowa semantycznie puste

w 0o S gdy
i 7e dla jej
Si¢ jak tym jako
na co ale aby
z po jego ja
do od u ze
nie za e lub
jest tak tej ten
to tego go ma
a przez ich tdzie

Zr6dio: A. Przepiérkowskiop.cit.

Stowa te w ¢zyku polskim g zwykle wywane jako 4czniki a stowa o samodzielnym
znaczeniu. Przyktadowy nagtowek artykutu prasowggkspertyza ma pogey¢ Giertycha
oraz Leppera” zostanie przeksztatcony do posté&dispertyza pogry¢ Giertycha Leppera”.
Mozna zauwayc¢, iz ilos¢ stow zmniejszyta gi o 1/3, nie powoddf istotnego pogorszenia
znaczenia zdania. Lista stow, ktore powinny zosisungte nazwana jest stoplistMoze ona
zost& skonstruowanaccznie przez lingwistow, automatycznie przyyciu komputera
poprzez wyszukanie najgxiej wyskpujacych stow albo przez psdzenie tych metod.
Uzycie stoplisty znacznie zmniejsza wymagania pamwe oraz zwiksza szybké&e
przetwarzania. Ostatnie prace z zakresu analizstdeksugeryj jednak, by rezygnowaze
stosowanie stoplisty, poniewaitrudnia ona wyszukiwanie pewnych fraz. Przyktadeoie
by¢ fraza ,Prawo i Sprawiedliwg”, ktéra ma inne znaczenie mistowa ,Prawo”,
~Sprawiedliwg¢”, gdy wyrzucony zostanie spéjnik ,,i”.

Nastpnym etapem jestatzenie stow, mapych bardzo podobne znaczenia, np.
samochod oraz automobil.aézenie stbw zmniejsza rozmiar macierzy \upstn, poprzez
redukcg, liczby kolumn, a zarazem poprawia jakaanych.

Preferowane jest, aby znaczenie stowa niezaédeod wielkdci liter sktadagcych se
na to stowo. Istnieje jednak potrzeba wydmriania nazw wiasnych — system powinien zatem

dostrzegé réznice migdzy okrégleniem ,Polska Agencja Prasowa”, a trzema stowami
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.polska” ,agencja” oraz ,prasowa’. Najprostsheurystylk rozwiazujaca ten problem jest
zamiana pierwszej litery w kdym zdaniu dokumentu na mat

Ustalanie rdzenia stowa jest bardzozmgm elementem analizy tekstu. Z przyczyn
gramatycznych te same stowa majzne formy, co wg¢zyku polskim jest szczegolnie istotne
ze wzgetdu na bardzo bogatfleksje. Stowa: ,pé§¢”, ,is¢”, ,poszediem”, maj to samo
znaczenie, mimozisa inaczej zapisane. Jestémiadomy, ¥ czes¢ wnikliwych czytelnikow
moze zaprotestowaprzeciwko stwierdzeniuzistowa niezalenie od formy znacgzto samo.
Zdania: ,Stopy procentowe poszty w goponiewa ...” oraz: ,Stopy procentowe posztyby w
gore, gdyby nie ...
przemawiaice za redukg] form fleksyjnych: efektywn& (traktowanie kadej formy

maj przecie przeciwne znaczenia. Istnejednak dwa argumenty

fleksyjnej jako stowa o oddzielnym znaczeniuzmavydiuzy¢ czas obliczé o kilka rzdow
wielkosci) oraz prostota. W idealnyrdwiecie text miningu powinien istniemechanizm
(metryka), mierzcy podobi@stwo jednego stowa do drugiego. Obecnie jednak Ipiefistwo
migdzy stowami jest mierzone zerojedynkowo, co oznaczaozsdniejsze jest przyfie
zatazenia, i stowa o tym samym rdzenig bardziej podobne do siebieznizne.

Zadanie znalezienia rdzenia stowazma wykona za pomog dwoch typdw narazi:
lematyzacji oraz stemmingu. Lematyzacja maptzewag nad stemmingiem (ktéry jest
czesto nazywan lematyzacj dla ubogich), 4 korzysta ze stownika i analizuje kontekst stow,
zwlaszcza zaformy stow stagcych obok. Wynikiem tego dziatania jest znaleziefdem
hastowych.. Stemming natomiast jest prostym zbioregut, operujcych na poziomie liter,
ktérego wynikiem s rdzenie stow. W jezyku angielskim sprawa znalezienia rdzenia jest
stosunkowo prosta — wystascodpowiednie reguly, modyfikage kacowke stowa. W
jezyku polskim, charakteryzagym st duzo bogatsz odmiara, nie ma maliwosci uzycia tak
prostego zbioru regut, poniewaiektore stowa, jak np. §¢” oraz ,poszedtem”, nie zawietgj
nawet wspolnych liter. W pracy tej do uzyskania@aigdnich form hastowychayte zostaty
specjalne nargzia do lematyzaciji.

Kolejna kwesth jest wyszukiwanie fraz, poniewgrewne pary stbw stanowvijedm
calas¢ i nie naley ich rozbija, np. ,Lewica i Demokraci”. Innym przyktademy gwiazki
czasownikow z rzeczownikami, ktére znachrzo wiccej niz pojedyncze stowa skladae s¢
na ¢ frazz. W tym przypadku wanym czynnikiem jest efektywsdé przetwarzania; tatwo
mozna policzy, ze traktowanie dczne kadej pary stow spowoduje zgkszenie stownika
mozliwych znaczé oraz czas przetwarzania o kilkagdbw. taczenie kadych trzech

L A. Przepiorkowskiop.cit.
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wyrazow we frazy mze by niewykonalne dla dzisiejszych komputerow. NMwe jest
jednak emulowanie fraz ztonych 2z trzech wyrazéw za pomocdwéch fraz
dwuwyrazowych, np. fraz ,Polskie Koleje PaAstwowe” mana zapisé jako dwie frazy:
.Polskie Koleje” oraz ,Koleje Pa@stwowe”. Istnieje sporo pomystdw na optymalizac]
budowania fraz, kluczoavides jest jednak identyfikacja stéw, ktoreckac sk w pary niog
dodatkowe znaczenie. Najprostszym pomystem gegehie w pary jedynie rzeczownikow.

W dyskusjach nad procesem analizy tekstesttz poruszany jest temat poprawiania
btedow typograficznych, czyli prostych literowek. Wapy tej jednak zakladamy dabr
jakos¢ danych wejciowych i nie kdziemy wyszukiwali kidow.

Osoby szukace dodatkowych informacji na temat przetwarzanistie powinny
zapozna si¢ z praq Introduction to Information RetrievalW kshzce tej mana znaléé
wyczerpujcy opis takich zagadnie jak indeksowanie diych zbioréw danych

(niemieszcacych sé w pameci komputera) czy wyszukiwanie binarne.

1.2.2.Budowa macierzy wysfpien

Drugim krokiem text miningu jest budowa macierzystipien, czyli specjalnej tablicy
bedacej numerycznym odpowiednikiem dokumentéw tekstdwyktéra w swej iléciowej
postaci mae by uzyta jako wejcie do algorytmow eksploracji danych (data mining).

Macierz wysipien jest macierg klasyczn. W macierzy wysipien kolumny oznaczaj
wyrazy kadz zbiory wyrazéw, natomiast wiersze poszczegoline udwnty tekstowe.
Komoérka macierzyA; mierzy liczly wystipien danego wyrazu w danym dokumencie
tekstowym. Jeden wiersz jest §dowym odpowiednikiem jednego dokumentu w postaci
wektora wyrazow.

Istota budowy macierzy wysgpien jest stworzenie kolumn ze wszystkich unikalnych
wyrazow wysgpujacych w ,worku wyrazow”. Nagpnie kada komork macierzy A
wypetnia s¢ za pomog wartasci funkcji f(x), gdzie argumenternt jest liczba wysipien
wyrazuj w dokumencid. Ponisza tabela przedstawia przgdinajpopularniejszych postaci
funkciji f(x):

1 C. D. Manning, P. Raghavan, H. Schiitng¢roduction to Information RetrievaCambridge 2008.
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Tabela 1. Przegtl najpopularniejszych wadoowan dla wielozbioréw wyrazow

Nazwa przeksztatcenia Wzor
. 0, gdyTF, =
Boolean weighting B ={1  gayTE > ;}
Term frequency (TF): liczba wysapien wyrazu w catym dokumencie
Normalization NTF = TF'_—E(TE)
' Var(TF)
IDF, = IogE
N

Inverse document frequency (IDF) _ . i _ o
gdzie N — liczba dokumentow w zbiorze, ni liczba
dokumentow zawieragych wyraz i

TF xIDF TFEXIDF, =TF x IDF
Argumented normalized term LT
frequency 2max(TFR)

Zrédto: V. Cho, B. Wiithrich, J. Zhang: Text Processing@tassification. Journal of Computational

Intelligence in Finance. 1999, tom 7, s. 6-22.

Funkcja f(x) przeksztalca licebwystapien danego znaczenia w dokumencie na
odpowiedni wagg, niestety nie istnieje jeszcze ogolnie petgjposta funkcji, gdy kazda z
proponowanych przez specjalistow ma swoje wady @alety. Najprostsza z nich to
wartagsciowanie binarne (boolean weighting), gdzie przygpdkowujemy warté¢ 1, gdy
wyraz wystpuje oraz 0 w przeciwnym wypadku. Kolgjrwiasciwie intuicyjm, funkcja jest
funkcja liniowa (term frequency), gdzie waitm funkcji jest liczba wysfpujacych wyrazow
w dokumencie. Przeksztalcenie to ma pawawacd;, poniewa najczsciej wyskpujace w
jezyku polskim stowa: ,w”, “oraz”, ", niog znikomy informacg. Rozwhzaniem
eliminujacym powysz wadt jest funkcja inverse document frequency, w ktdvajwyzszy
wartas¢ oshgajp wyrazy wystpujace jedynie w badanym dokumencie. Istnieje wieleyatn
postaci funkcji, ale wymienienie ich wszystkich gkracza zakres tej pracy.

Ponizsza tabela ilustruje proces budowy macierzy wyyst:
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Tabela 2. Przykladowa macierz wysien

= . ©
s | ¢ | 8| 2| E 3
© N &
Nagtowek wiadomdci & ,§* = § § & _Eé
0 N S = N e
Premier Kaczgski
zarzdza wybory f(1) f(1) f(1) f(1) f(0) f(0) f(0)
Zabojstwo premiera w
Iraku to nie zabojstwo fid) f0) f(0) f(0) f(2) f(1) f(0)
Wybory to zabdjstwo
Demokragii f(0) f(0) f(0) f(1) f(1) f(0) f(1)

Zrodto: Obliczenia wtasne

Jak stwierdzono w podrozdziale 1.2.1 stowa ,w”",”,tonie” nalezato odrzuat jako
wyrazy bez semantycznego znaczenia. Stowa ,PrenoiexZ ,premiera” zostaly uznane za
ten sam wyraz magy jedno znaczenie. Liczba kolumn powsyej macierzy jest rowna liczbie
wyrazow wystgpujacych we wszystkich dokumentach — przemia jest rzdu kilkunastu
tysiccy. Naleey zauway¢, iz zazwyczaj kady wektor zawiera niemal same zera i kilkanea
do kilkudziesgciu wartgci dodatnich, co sprawiaz iefektywne jest iycie jakieg formy
kompresiji.

Istotnym problemem w procesie budowy macierzy j@stencjalnie ogromna liczba
kolumn macierzy. Rozwkaniem tego problemu jest zignorowanie wyrazow gpigacych
bardzo rzadko, np. pargj dzieseciu razy, hdz uzycie algorytmow redukygych liczke
wymiarow danych na przyktad poprzez analezynnikows. Oczywicie jest to tylko zarys
wiadomaci z zakresu text miningu, ale mam nadgiey czytelnik zrozumie ogolnideg

procesu.
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ROZDZIAL II

Przeglad wybranych pozyciji z literatury

Zagraniczne rynki papieréw watmowych wydaj sie das¢ dobrze zbadane, o czym
swiadczy prace omawiage to zagadnienie. Pamj przedstawiono cztery najbardziej

Zznacace pozycje z tego obszaru.

2.1.Zespot Witricha

Pierwszy model wykorzystagy text mining zostat opisany w artykule , Text Pessing
for Classification” opracowanym przez zesp6t V. CBoWiithrich oraz J. Zhang

W pracy tej autorzy opisali przebieg analizy gidgmeindeksu Hang Seng Index.
Zrodtem danych byly wiadondoi publikowane w cigu nocy na witrynach internetowych
The Wall Street Journal, Financial Times i Reupgeez 179 dni. Dane te zawieraty globalne,
lokalne, polityczne oraz ekonomiczne wiadagip cytaty wptywowych politykOw i
rekomendacje finansowych analitykéw. Wedtug autoestykutu dane te dostarczyty ¢eej
informacji niz tradycyjne dane numeryczne, ponievegrocz efektow w postaci oktenych
zmian na rynku papieréw wakmiowych pozwalaly pozriaprzyczyre tych zmian.

W celu odpowiedniej klasyfikacji wiadomsa autorzy uyli zbioru regut, stworzonego
przez ekspertow, zawieagego 423 reguty w formie implikacji (np. ,,obligacfeND rosmé
WTEDY indeks RGNIE”). Listy regut zostaty dobrane tak, aby dopasde do zbioru
najczsciej wysepujacych sytuacji na rynku. Kala fraza mogta sktadasic z kilku stéw.
Nastpnym krokiem bylo sprawdzenie gstotliwosci wystapienia kadej reguty w danym
dniu. Czstotliwosci te byly przeksztatcone za pomdeinkcji ITF (inverted term frequency)
a nastpnie normalizowane.

Prognoza odbywatagiza pomog klasyfikacji danego dnia do jednej z trzech katego
indeks gietdowy spadnie o ponad x%, indeks Wwzi® 0 ponad x% oraz waidindeksu nie
zmieni s¢. Wartag¢ x zostata ustalona na poziomie 0,5, co pozwoldgsika& réwnomierny
rozktad w tych trzech kategoriach. Spadekizbwzrost indeksu byt mierzony xnica cen
zamkngcia z dnia poprzedniego i zamkaia dnia aktualnego. System zostat wytrenowany na
pierwszych 100 dniach. Autorzy sprawdzili nrgmstiace rodzaje estymacji: naiwny
klasyfikator Bayesa (naive Bayes classifier), ajgor najblizszych gsiadoéw (nearest

neighbour classifier) oraz sismeuronow. W fazie operacyjnej prototyp przetwarzat dane,

1v. Cho, B. Wiithrich, J. Zhangp.cit.
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ktére pojawity s¢ w ciagu nocy, i na podstawie odpowiednich rozkladéw
prawdopodobigstwa fraz dawat gotowe rekomendacje de@ajodpowiedniej pozycji rano.
Wartas¢ akcji byta spienizana pod koniec dnia. Wedlug autoréw model ten pitmio
prognozowat dane w 46,8% przypadkow, dla porownanaste losowanie datoby jedynie
33,3% skuteczrii.

Ekonomici zajmupcy sk tym zagadnieniem uznaliz jlednym z mankamentow tej
pracy byto uycie znacznej liczny wiadondoi prasowych ,po fakcie”. Wiadonsoi te
opisywaly starsze wydarzenia, a tym samym nie yinatsol zadnych nowych informacji.
Omawiane badanie nie do d@a mana zalicz¢ do kategorii text miningu, poniewa
pierwszy stownik zostat stworzony manualnie. Pamiejsz wadh metodologicza modelu
bylo zata@enie, ¥ cena zamkgrcia réwna jest cenie otwarcia, co powodowalo,model

sprzedawat zbyt drogo, a kupowat zbyt tanio.

2.2.Zespot Lavrenki

Gléwnym celem modelu opracowanego przez zespébkiany przez V. Lavreni
byta prognoza cen akcji w okresie 115 dni przyaiu bardzo krétkich okien czasowych
(intraday). W czasie badania zespét automatyczrietworzyt 38 469 wiadonsoi dla 127
spoétek gietdowych pochodeych ze strony Biz Yahoo. Znacgmdznica w poréwnaniu do
modelu opisanego w ,Text Processing for Classificdf jest fakt, ¥ zbiér regut zostat
stworzony automatycznie, podczas gdy V. Cho, B. MWichh oraz J. Zhang korzystali ze
stownika opracowanego przez ekspertow.

Podstawow idea modelu zespotu Lavrenki byto odpowiednie przypdkowanie
artykutow prasowych do wygbujacych w szeregach czasowych trendow. System tenjédazu
na zalaeniu, ze szereg czasowy reprezenty ceny akcji mee by rozbity na trendy (trend
jest monotoniczs funkcja 3 lub wkcej okreséw), a trendy mpa zakwalifikowé do
odpowiednich kategorii. Zespdt wprowadzit ¢pi mozliwych kategorii: skok w gar
(nachylenie 75% - 100%), niewielki wzrost (50% -94)%5 bez zmian (absolutna wasto
nachylenie mniejsza od 50%), niewielki spadek (50P5%) oraz nurkowanie (75% - 100%).
Liczby w procentach oznacazajelatywne nachylenie okilenego segmentu do segmentu o
najwigkszym (i najmniejszym odpowiednio) nachyleniu. Auafp zasygnalizowali problem

doboru wiadoméci, gdyz, jak stwierdzili, znaczna €& wiadomdci analizowanych w

1 v. Lavrenko, M. Schmill, D. Lawrie [et al.]: Langge Models for Financial News Recommendation.
Conference on Information and Knowledge Managenidatean 2000, 9 konferencja, s. 389 - 396.
2V, Cho, B. Wiithrich, J. Zhangp.cit.
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klasycznych badaniach text miningowych ma bardzdikamy wplyw na cen akcji,
stanowic biaty szum, ktéry mee utrudné badanie. Autorzy rozwkali ten problem,
uzywajac zewrgtrznego przypisania stworzonego przez Biz Yahoorekprzyporzdkowuje
kazdej wiadomd@ci konkret nazwe firmy, do ktérej ta wiadomi@ sie odnosi. Kolejnym
krokiem byto podczenie artykutdw prasowych z trendem czasowym. ldtyrasowy mogt
spowodowa trend, jg8li ukazat s¢ w ciagu pkciu do dziesiciu godzin przed trendem.
Wartas¢ z przedziatu 5 — 10 godzin zostata uznana zetéra przynosi najlepsze wyniki.
Wedtug autorow zysk w ggu 40 dni wyniost przeginie 210%(!), najwgkszy zysk
osiagnat IBM — 470%, najweksz strat Disney — 530%. Autorzy okékli zysk w wysokacCi
210% jako ,bardzo skromny”. Niestety, omawiane lmaglana pewne wady. Zespot Lavrenki
wybrat 127 spotek, ktére miaty najgkisze zyski hdz straty, a taki wybor nie powinien by
dokonywanyex ante gdyz prowadzi do obaizenia w kierunku spétek o wysokiej wariancji.
Zastrzeenia budzi réwnig fakt, iz w ciagu badania spotki wygenerowaty 38 00Gmgch
wiadomaci, ktore stanowity sygnat do sprzegabadz kupna. Liczba ta jest zbyt wysoka jak
na okres 115 dni. Mdiwe, ze niektore zdarzenia zostalygbhie przypisane do wszystkich
badanych spotek. Autorzy zaldi rowniez, iz system mge paycza w nieskaczona¢. Z
przedstawionych wylicze wynika, & system poyczat srednio 400 000 dolaréw, czyli
operowat kwoi 40 razy weksz niz posiadal, podczas gdy &kisza¢é godnych zaufania
instytucji finansowych nie operuje kwpt przekraczajca dzieseciokrotnie wartéé
posiadanego kapitalu. Najgkisza wada modelu jest jednak pomigtie kosztow
transakcyjnych, co z uwagi na olbrzyiczbe transakcji mae znaczco zmiené wyniki

symulacji.

2.3.Peramunetilleke i Wong

W 2001 zostal opracowany przez D. Peramunetilleke’®.K. Wongad przy
wspotudziale specjalistow z UBS, zajracych s¢ handlem walutami, prototyp systemu. Jego
zadaniem byta prognoza kursow akcji wgti 60 minut, na podstawie przesztych 120 minut.
Celem prognozy byla odpowigcha pytanie, czy w&f w pozycg diuga, krotka czy bez
zmian na rynku walutowym USD/DEM oraz USD/JPY. 3akierdzili autorzy na podstawie
testbw empirycznych, wybor 60 oraz 120 minut daflepsze rezultaty. Wyboér ten byt

sporadzonyex ante co powoduje,a wyniki symulacji mog by¢ obciazone.

! D. Peramunetilleke, R.K. Wong: Currency ExchangateRForecasting from News Headline&CM
International Conference Proceeding Serigtelbourne 2002, 13 konferencja, s. 131 - 139.
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Stownik skladat si z recznie stworzonych 400 fraz, wyiagacych od 2 do 5 stow
pofaczonych operatorem ,i”. Dane, na ktérych systemtaoprzetestowany, pochodzity z
wrzesnia 1993 z Olsen & Associates in Zurich, byto idtatywnie niewiele i byly troch
nieaktualne. Klasyfikacja odbywataggpoprzez przypisanie jednej z trzech kategorii:adol
wzrosnie, dolar spadnie oraz dolar pozostanie bez znWartas¢ 0,23% zostata wybrana
jako wart@¢ progowa, powodudpa, © wszystkie kategorie zawienajte samy liczbe
obserwacji. Wedlug autorow system dokonat poprawprejgnozy w 50% przypadkow,
podczas gracz losowy miatby racjedynie w 33,3% przypadkéw. Autorzy zaznagzaj
réwniez, iz profesjonalni gracze gietdowi zajmuay sk handlem walutami dokonjtrafnej
prognozy réwnig¢ w 50% przypadkow, jednak automatyczne przetwaezakinych przez
maszyr ma przewagw predkosci obliczen.

2.4. Thomas

Cechy charakterystyczn prototypu stworzonego przez J. Thorlasarototypu
przedstawionego w pracy ,News and Trading Rulesst modelowanie zmieng cen akcji,
a nie ich wartéci. Wiadomdci s dzielone na te, ktore po ogtoszeniu wyweldirze wahania
cen, oraz na pozostate, ktére nie powadago zjawiska. Badanie to jest bardzo intergsij
z punktu widzenia ekonomisty, ponieiezesto informacja o przysztych wahaniach cen jest
tak samo wzna jak sam poziom cen. Publikacja Thomasa jestaprasvierajca wiele
watkéw dotycacych automatycznych strategii inwestycyjnych, thkigk analiza techniczna
oraz algorytmy uczenia maszynowego (np. algorytmgnegyczne). Z mojego punktu
widzenia najbardziej interesige % rozdziaty dotyczce prognozy zmienroi cen akcji za
pomoa liczby watkbw na forach dyskusyjnych oraz wiadadoio prasowych. W swojej
publikacji Thomas cgsto podkréla, iz w ekonomii najprostsze rozawania § czsto
najlepsze z powodu patologicznejsito szumow w danych finansowych — wedtug hipotezy o
efektywndaci rynkow finansowych niektore finansowe szeregiszave to jedynie biaty szum.
Wszystko to powoduje niebezpieéséno przeuczenia algorytmow data miningu. Warto
zaznacz§ réwniez, iz Thomas w przeciwiestwie do wczéniej wymienionych autoréw
uwzgkdnia r&nice w cenie otwarcia akcji oraz cenie zamyjaia akcji.

Prognoza zmienrgi cen akcji za pomacliczby watkéw dotyczcych danych spotek
jest bardzo ciekawym pomystem, a zarazem prostszyealizacji nz klasyczny text mining.

Dane dotyczce tego badania pochagdz grup dyskusyjnych Yahoo zbieranych w latach 1998

1J. ThomasNews and Trading RuleRittsburgh, 2003.
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— 2001. Autor rozwzat odchylenia odredniego poziomu dla danego dnia, aby uwagi
fakt, iz w weekendy jest zazwyczaj ¢giej wiadomdci. Wedtlug Thomasa jaké watkdw w
grupach dyskusyjnych jest bardzoatpliwa — tematy rozmowy esto odbiega od
merytorycznych zagadnie sprowadzaj sic do osobistych atakéw, e¢zto informacje s
sprzeczne, nierzetelne, a czasem specjalginbt Wszystko to powodujee analiza liczby
wiadomaci jest znacznie bardziej sensowna od analizy sggaer wiadomdeci.

Gtobwnym wnioskiem autora jest wypbwanie korelacji pomgdzy liczln postow
pojawiapcych s¢ w ciagu dnia dotycacych danego papieru waftbowego a wolumenem
obrotu tega papieru wartéciowego. Ponadto liczba postéw meottumaczy t¢ cze¢ cen
akcji w analizie technicznej, ktéra nie jest tlumaca bezpgednio przez wolumen
transakciji.

Powanym wktadem Thomasa w rozwdj text miningu jest emaalnagtowkow
wiadomgaci z serwisu Yahoo dokonana paiizy majem 2001 a kwietniem 2002 roku. Autor
stworzyt strategi, wedtug ktérej w momencie publikacji wiadogeg mogicych zwikszye
zmiennd¢ akcji, naley czasowo opici¢ rynek akcji. Decyzja o powrocie na rynek jest
uzalezniona od analizy technicznej. Rezultatem tej sgiajest lepszy wskanik zysk/ryzyko,
poniewa dtugookresowy zysk z papierébw watowych jest osignigty przy mniejszej
zmienndci. Obecna wersja prototypu zaklada klasyfikacjeademdci do jednej z 39
predefiniowanych kategorii, reprezenftych specyficzny typ wiadondoi, np. przegcie,
sprawa gdowa. Zarowno podziat na kategorie jak i zbiory angw dziatajce jako reguty
klasyfikacyjne zostaly stworzoneaznie przez ekspertow. W technicznym sensie ma to
niewiele wspodlnego z text mingiem.zéé przynajmniej jedna z regut ,zadziata”, wiadofto
zostaje przyporgkowana do odpowiedniej kategorii.

Niestety w pracy tej brakuje pewnych imgch szczegotéw dotygezych np.
zachowania gi systemu w przypadku, kiedy wiadosidoedzie pasowata do kilku kategorii
jednoczénie. Powaniejszym zastrze&eniem merytorycznym jest wybOr dziennej
czestotliwosci. Najwigksza zmienn& papieréw wartéciowych mae wystpi¢ w krétkim

czasie po publikacji wiadondoi.

2.5.Poréwnanie prac

Podsumowujc, w rozdziale tym zostaty omowione cztery wybramace, prezentage
praktyczne zastosowanie nedlzi text miningu w celu predykcji finansowych szgpbey

czasowych. W trzech z nich, Wiutricha, Lavrenki, ddeunetilleke’a, prognozowany jest
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kierunek zmian cen akcji, odbyway sk poprzez klasyfikacje nowych obserwacji do jednej
z trzech (hdz picciu) predefiniowanych kategorii: waio aktywa rénie, spada 41z
pozostaje bez zmian. W przypadkgqiu kategorii spadek oraz wzrost jest dzielony aszk
dwie kategos: silna zmiana oraz niewielka zmiana. Czwarty pracdorstwa Thomasa
prognozuje nie kierunek a zmiersdocen akcji, klasyfikujc nowe obserwacje do jednej z
dwoch kategorii: dia zmienné¢ oraz niewielka zmiendé. W znacznej agci prac ich
autorzy uywaja zbioru regut stworzonyckeeznie, przy pomocy ekspertéw z danej dziedziny.
Niestety zbiory tych regut, pomijg kilka prostych przyktadow z kdego zbioru, nie zostaty
opublikowane publicznie. Reguly zazwyczaj bylty zbim stdbw padczonych operatorami
logicznymi: ,i”, ,oraz”, ,nie”.

Krytycy uznali,ze w przedstawionych publikacjach autorzy popeltid decydujc sk
na wykorzystanie danych o gstotliwosci dziennej. W cgéci teoretycznej niniejszej pracy
przedstawiony zostat pagl, wedlug ktérego nowe informacje wpltywaja rynek w czasie
krotszym nk 15 minut. A zatem w przypadku operowania nastaliwosciach dziennych
dane z poprzedniego dnia maolgy¢ nieaktualne, wic nie powinny by uzyte jako zmienne
decyzyjne. Kolejnym zastrzeniem jest #ycie zbyt krotkich szeregdéw czasowych,
wynoszcych czasem kilka miegty. Rozbicie zbioru na €&¢ treningows oraz walidacyja
zmniejsza jeszcze bardziej liezbinformacji dostpnej dla algorytmdéw uczenia
maszynowego. Naky pamktac, iz text mining nie analizuje znaczenia tekstu anizawiera
zadnych modutdw wnioskowania logicznego, lecz prébwy sposob automatyczny
prognozowa przyszh sytuacg, korzystagc z wydarze historycznych. Oznacza ta, dtugas¢
dostpnych danych historycznych ma kolosalne znaczedbia. przyktadu, aby poprawnie
prognozowa wptyw wyrazéw ,wojna”’ hdz ,wybory” musz one wysipi¢c w danych
treningowych. Wtpliwe jest, aby w tak krotkim oknie czasowym jaét poku zdarzyty si
dwie wojny ydz dwukrotne wybory parlamentarne.

Wedtug autoréw przedstawionych prac zastosowaneshaanbigaja bardzo obiecuage
wyniki finansowe. Jednake modele te w przewajacej czsci nie uwzgédniaja kosztow
transakcyjnych, spreadu pagdezy cera kupna a censprzeday oraz r@nicy pomkedzy cemn
zamkngcia pod koniec dnia a cgrotwarcia w dniu nagpnym. Uwzgédnienie tych rénic
najprawdopodobniej spowodowatoby, 2yski osagane przez te modele zbiegtyby do zera.
Ostatnim zastrzeniem a zarazem wskazéavkdla przysziych bada powinien by
odpowiedni dobor obserwacji. W wielu pracach wybgapieréw wartéciowych byt
dokonywanyex antelub w sposéb subiektywny (bez jasnego kryteriumm) mogto obcizyé¢

wyniki badania, doprowadzgj do przeszacowania rdovych zyskow.
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ROZDZIAL IlI

Dane wegciowe

W badaniach pavicconych dziedzinie text miningu autorzyesio koncentruj swoje
wysitki na metodach estymacji, trakinjdane wejciowe jako obywateli drugiej kategorii,
jako rzecz egzogenicznczsto ograniczac sk jedynie do podaniardodia. Wedtlug mnie
takie pos¢powanie jest kidne, poniewa w tego typu badaniach wybér odpowiednich
dokumentow stanowtych danezrodiowe mae przesdzic o powodzeniu lub pofae pracy.
Celem tego rozdziatu jest zatem zwrdcenie uwagprdlem wyboru danychrédiowych

oraz przegld potencjalnych madiwosci przeksztatce tych danych.

3.1.Pozadane cechy tekstu

Dane nieustrukturyzowane, czyli tekst, wystja w wielu formach, mog mie¢ rézny
stopier niejednoznaczrii, a wybor adekwatnegdrodia jest duo bardziej ziaonym
zagadnieniem niwybér odpowiedniego szeregu czasowego. Tasmikaw badaniach text
mingowych sprawa wyborwrédta ma fundamentalne znaczenie i zmozawayé na
powodzeniu catej pracy. Wybér nieodpowiednich dényegciowych mae by waskim
gardiem i spowodowa iz nawet najbardziej wyszukane metody estymacji zdyvidatem
konieczne wydaje sizastanowienie, jakie cechy powinny spetniaddiowe dokumenty
tekstowe, aby mma bylo uzné je za poprawne. Wynikiem moich przestgh na temat
idealnego tekstu jest pasizy zbior regut. Dla lepszego zrozumienia regutpdédzielitem na
trzy kategorie.

Pierwszy zbior regut przedstawia wiadaoitio ktére wptywag na sytuagj na gietdzie:

- Dokumenty tekstowe powinny bylobrane tematycznie. Najbardziej odpowiednie bytyb
dane ,biznesowe” zawiergje wiadoméci o tresciach politycznych i ekonomicznych
oraz dotyczce wydarzé gietdowych.

- Powinny by one wysokiej jakéci, obiektywne i rzetelne. Najlepiej, aby byty
publikowane przez znane i godne zaufania instytpojeliczne. Wymaég ten oznacza, i
nie powinno si korzyst& z niektorych danych umieszczanych przegtkownikow i nie
poddanychzadnej weryfikacji, zwlaszcza gaze wszystkich for internetowych oraz
komentarzy.

- Kazda wiadomé¢ powinna mié przyporadkowany doktadny punkt czasowy, w ktérym

si¢ pojawita, najlepiej z doktaddoia co do minuty. Oznacza toz inie mana
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wykorzystywa& gazet, gdy kazdej wiadoméci przez nie podanej memy
przyporadkowa jedynie dzié publikaciji.
Nastpny zbiér regut dotyczy warunkéw specyficznych dirzdzia, jakim jest text
mining:

- Artykuly nie powinny opisywa przesziéci, zawierg analiz minionych wydarze ani
sugestii, jak nie naiato wowczas pogpowa. Powinny to by jedynie suche fakty,
aktualne wydarzenia. Text mining jest stosunkowosfym narzdziem, ktére nie
analizuje kontekstu ani znaczenia wypowiedzi. Ptmad rozdziale teoretycznym,
dotyczcym hipotezy o efektywrigi rynkéw finansowych przedstawiono i uzasadniono
pogld, iz informacja bardzo szybkoesstarzeje i traci swoje komercyjne znaczenie. Dla
przypomnienia rozwany przykiad dwéch artykutow o nagtéwkach: ,Nadzwspre
spadki na azjatyckich gietdach” oraz ,Skutki nadzwgjnych spadkéw odnotowanych w
poprzednim roku na azjatyckich gietdach.”. Widaz pierwsza informacja ma de
znaczenie 1 mze by przyczym zmiany cen akcji, hatomiast druga nie. Istniejeedu
niebezpieczéstwo, iz text mining nie rozréni tych wiadoméci.

- Artykuly powinny by proste w przekazie, mieprost sktadng oraz powinny by
napisane prostynmezykiem. Wycie przenéni, przykuwajcych uwag dwuznaczngci,
ironizowanie sprawia, zi artykut czyta si przyjemniej, jednak zmniejsza to szanse
poprawnego ,zrozumienia” przez masgyn

- Artykuly nie powinny zawieradziennikarskich komentarzy armdnych danych, ktéreas
wynikiem przemylen a nie opisem nowych wydarzeDane takie wprowadzajedynie
niepotrzebny szum do badania. \Atikjem mog by¢ pewne komentarze bardzo
wptywowych oséb, np. przewodnigzego banku centralnego USA — System Rezerwy
Federalnej. Jednak tatwo st zgodzé, iz takie wypowiedzi $ same w sobie
wydarzeniem a nie komentarzem.

Kolejna grupa regut dotyczy ogranigzeatury techniczne;j:

- Dane musz by¢ dostpne w formie elektronicznej. Liczba danych nigdtych do
wytrenowania uczenia maszynowego jest bardzeadwo powoduje,zi reczne ich
wprowadzanie na potrzeby tej pracy jest praktycamewykonalne. Warunek ten w
pierwszej chwili mae wydawa& si¢ zbedny, istniej jednak agencje takie jak PAP, w
ktorych wickszas¢ zasobow archiwalnych utrzymywana jest w wersjiipapvej.

- Koszt uzyskania danych jest rowhniepowanym problemem. Znaczna &2
komercyjnych baz danych, zawier@jch dane bardzo przyzwoitej jakd, maze okaza

si¢ zbyt droga na akademickie miovosci.

29



- Dane musz pokrywa odpowiednio dtugi okres czasowy, przy czym odpaivie dtugi
okres nie powinien wyta¢ Siec w miesacach czy w latach. Stwierdzenie,tizy miesace
Sa hiewystarczajce, natomiast s#Zé& juz wystarczy, mee nie by poprawne
metodologicznie. Odpowiednio dtugi okres to taki, kidorym ceny akcji na gietdzie
zachowug sie w sposob niejednorodny oraz wysiija znacznie réniace s¢ od siebie
okresy. Istnieje powane niebezpiecZstwo, © algorytm uczenia maszynowego
wytrenowany jedynie w czasie hossy niglhie dawat dobrych rezultatéw podczas bessy.
W podrozdziale 2.5, w ktorym dokonano poréwnanigydoczasowych publikaciji,
opisana zostata dokladniej krytyka zbyt krétkicleregow czasowych. W tym miejscu
nalezy jedynie przypomni€ iz text mining potrafi prognozowanowe wydarzenia tylko
wtedy, j&li zaistniaty podobne w przeszio.

Oczywiscie powyej przedstawiono zbior cech idealnych tekstongdtowych, a w
rzeczywistéci nalery szuk#& tekstow, ktore spetnigjjak najwiksz liczbe podanych
wymienionych kryteriow. Najprostszym pomystem jaggcie elektronicznych wersji gazet o
tematyce finansowej, takich jak ,Wall Street JolitngParkiet” czy ,Puls biznesu”.
Biblioteka Uniwersytetu Warszawskiego udgstia studentom pokay zbiér prasy w wers;ji
elektronicznej nieodptatnie. Jedrakprasa ta zawiera zbyt duliczbe komentarzy oraz
artykutow nie kdacych wiadoméciami, ponadto wiadonsgiom mana co hajwyej
przyporadkowa dziea publikacji, brakuje natomiast dokladnego czasuap®@nia st
wiadomdici. Pewnym rozwizaniem bytoby mycie serwiséw takich jak wikinesv wersji
polskiej, ze wzgldu na dosipnas¢ informacji, jednak jak& publikowanych tam danych,
szczegollnie pochodeych sprzed 2007 roku, jest niewystargzaj Ponadto serwis ten
zawiera zbyt din liczbg informacji ,niebiznesowych”.

Wyzej wymienione kryteria spetn@jw najwiekszym stopniu internetowe serwisy
informacyjne znanych agencji informacyjnych. Niggteicksza¢ tych serwisow jest ptatna
w wysokaci przekraczajce] budet tej pracy. Chlubne waiki to serwis Reuters oraz

Money.pl, ktére zostanopisane w nagpnym podrozdziale

! Wikinews. Wolnezrédio informacji. On line. Dosgp listopad 2007. http://pl.wikinews.org/
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3.2.Zrodta danych

Dane tekstowe stanowge podstaw tej pracy pochodgz z serwiséw Reutetsoraz
Money.pf. Serwis Reutersa publikuje najivéejsze biznesowe informacje z Polski oraz ze
Swiata. Serwis ten opisuje siebie w rgstiacy sposob: ,Reuters jest globalrfirma
dostarczajca wiadomdci i dane niezkdne do funkcjonowania rynkéw finansowych, mediow
oraz przedsbiorstw. Nasze informacje cechuje wiarygofthoszybkadé, dokladnd¢ i
bezstronné. S one bardzo esto podstaw podejmowania decyzji na calygwiecie™. Z
opisu tego mzemy wnioskowd, iz jest to poszukiwany przez nas typ wiaddéoio—
wiadomaci, ktore g podstaw podejmowania decyzji przez inwestoréw gietdowyblane
zawieraj 9363 wiadoméci publikowane od poeciku stycznia 2006 do Kea listopada 2007
roku. Czas publikacji jest okileny co do minuty.

Drugim zrédiem danych tekstowych jest portal Money.pl, zajncy wiadomdci
powiazane z WarszawgkGields Papieréw Wartéciowych. Na stronach ,0 nas” moa
przeczyté: ,Money.pl to najpopularniejszy portal finansowy hiznesowy w polskim
internecie. Korzysta z niego 1,98 mlaytkownikow miesgcznie (Megapanel Gemius/PBI,
préba: lipiec 2007 r.). Wielokrotnie nagradzany garzinternautow oraz specjalistow
(Webstarfestival, Teraz Internet) [...] Serwis finawy www.money.pl to serwis, ktéry
dostarcza biecych informacji zeswiata finanséw oraz z pogranicza polityki i biznesu
Czytelnik znajdzie tu codziennie dajezsze wiadomsgci, kursy i notowania, komentarze z

nd

rynku™. Dane zawieraj 12 906 wiadomgi publikowanych od poetku stycznia 2001 do
konca listopada 2007. Czas publikacji jest dlary co do sekundy. Zaleserwisu Money.pl
jest maliwos¢ selekcji artykutdbw ze wzgtlu na rodzaj wiadonfgi, a zatem mima
odfiltrowa¢ komentarze oraz inne wydarzenia nie doigezgietdy.

Niewatpliwie jest rzecz bardzo korzystq uzycie dwdchzrodet informacji, poniewa
wzajemnie si dopetniaj. Reuters podaje wiadodm makroekonomiczne z Polski i ze
swiata, informacje polityczne, informuje o szokadhn innych gietdach, stowem przedstawia
szeroki obraz gospodarki, natomiast Money.pl skupia na wiadoméciach z GPW
dotyczcych poszczegdllnych spotek. Wiadaitiowykorzystane w tej pracy zostaty pobrane
za pomog dwoch programéw, ktére, symudigj przeghdarke, wchodzity na strony

internetowe i zapisywaty znalezione tam informacje.

! Reuters. The business of information. On line.tgméstopad 2007. http://www.reuters.pl/news/

2 Serwis Money.pl. Wiadonioi -> Gietda. On line. Dosp listopad 2007.
http://www.money.pl/gielda/wiadomosci/

% Reuters. O firmie. On line. Dagt listopad 2007. http://about.reuters.pl/firma/indeml

* Serwis Money.pl. O portalu. On line. Dgstlistopad 2007. http://firma.money.pl/o_money/ortalo/
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Warto rownie wspomni€ o bardzo wanej decyzji, jak podatem, to znaczy o ayciu
jedynie nagtowkéw artykutdw prasowych, a niestiecatych artykutdw. Decyzja ta byta w
znacznej mierze zainspirowana prahomasg ktéry uwaa, ze nagtowki g wprost idealne
do automatycznego przetwarzania.streagtowkow jest w wysokim stopniu standaryzowana
przez wewngtrzne procedury wydawnictw. Dziennikarzewczeni pisa w stylu ,,odwroconej
piramidy”, ktéra nakazuje redzy innymi podawanie informacji streszcgajch artykut w
nagtowku. Oczywicie caly artykut zawiera wcej informacji nk sam nagtéwek, ale nie jest
juz rzeca tak oczywisi, czy zawiera wicej kluczowych informacji. Gldbwnym argumentem
przemawiaicym za wyciem jedynie nagtowkowaswzgledy techniczne. Nagtowki przez
Swoja prostot oraz wytuskanie najwaiejszych informacji spetniaj kryteria danych
odpowiednich dla celéw text miningu wymienione wwyaszym rozdziale. Zawiergajone
znacznie mniej odwotado wydarzé przesziych, analiz, komentarzy i porowinaiz petne
wiadomdaci. Pisane srowniez prostszymgzykiem, bez dwuznaczio oraz ironizowania.

Zrédtem finansowych szeregéw czasowych jest serwssép, zawierajgcy bogas
baz danych dotycaych przeszitych cen akcji. Wykorzystane w tej praayne obejmuaj
kwotowania indeksu WIG20 oraz wszystkich dwudziesgiatek wchodacych w jego sktad w
okresie od 11 listopada 2000 do listopada 2007.rGket kwotowania § dostpne od 2000
roku, naley pamktaé, iz ponad potowa spotek wechagta w sktad indeksu WIG20 pojawita
sie na gietdzie po 2000 roku, czyli jej dane pochpdp&niejszego okresu. Przyktadem jest
Bioton, ktory zadebiutowat 31 marca 2005 roku araeski koncern energetyczny CEZ, ktéry
zadebiutowat 25 palziernika 2006 roku.

3.3. Studium przypadku

Po przedstawieniarddet danych konieczne jest, jak zostato to podére we wstpie,
sprawdzenie adekwatém danych wejciowych. W rozdziale tym naly przedstand
fragmentyzrodet oraz zweryfikowd czy jest to ten rodzaj informaciji, ktory teo,ruszy”
gielde, oraz czy wiadomiei te § podane w wystarczgjo przysg¢pny sposob dla algorytmow
przetwarzania tekstow. Pasizy wychg przedstawia wiadondoi z dnia 27 lutego 2007 roku.
Tego dnia nagpit jeden z wgkszych szokéw na gietdzie od czasu 11 wmig — korekta
chinska.

1J. Thomas: op.cit.
2 Serwis bossa.pl. Katalog z danymi. On line. Bost listopad 2007.
http://bossa.pl/pub/intraday/omega/cgl/?C=N;0=A
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Tablica 2. Wycig z danychzrédtowych, nagtéwki wiadomiei prasowych z serwisu Reuters
Z dnia 27 lutego 2007 do godziny 12:00

11:21 GPW - PIERWSZY FIXING: W notowaniach jednolit ych WIRR spadt o 3,82
proc.

11:08 CEZ chce wyda ¢ 928 min USD na elektrownie w Czechach

11:06 GPW - PIERWSZY FIXING: W notowaniach jednolit ych 2 spoitki w dot
10:59 Fixing NBP: dolar 2,9620 zi, euro 3,9139 zt

10:52 Iran i spadaj ace zapasy w USA umacniaj a ceny ropy

10:00 Zioty i nastroje na swiecie ostabity diug

09:35 Koncerny wydobywecze ci agna w dot gietdy Europy

09:23 GPW - NOTOWANIA CI AGLE: Na otwarciu WIG20 spadt o 1,50 proc.

09:09 Nastroje na swiecie poci  agna GPW w dét-maklerzy

09:05 Gietda w Chinach spadta najbardziej od 10 lat

08:52 Zioty traci w oczekiwaniu na doniesienia z RP P

08:19 ATM zrezygnowat z przej ecia krajowego operatora

08:04 PRZEGL AD PRASY -- 27 lutego

07:24 NAJWA ZNIEJSZE WYDARZENIA EKONOMICZNE NASWIECIE-27 Il

07:24 Japo nscy eksporterzy ostabili gietd e w Tokio

07:00 Wall Street spadto pod ci ezarem drogiej ropy

06:30 KALENDARIUM RYNKU KAPITALOWEGO

06:30 *** NAJWA  ZNIEJSZE WIADOMGCI - PONIEDZIALEK ***

Zrédio: Reuters. The business of information. On line.tB#stopad 2007. http://www.reuters.pl/news/

Analizujac powyszy wychg, mazna uznd, iz wigkszag¢ przedstawionych w nim
wiadomdaci dotyczy wydarzé makroekonomicznych i nte mie€ wplyw na cer akcji.
Istnieje jednak kilka wytkéw, np. nagtowki: ,Przegd prasy” oraz ,Kalendarium rynku
kapitalowego”, ktére wydaj sic nie mig€ wplywu na zachowanie uczestnikéw gietdy.
Przyktady te zostan opisane w nagpnych czsciach tego rozdzialu. Najwaiejsza
wiadoma¢, dotyczca korekty chiskiej, pojawita s o godzinie 9:05. Warto podkiet, ze
nagtowek tej wiadomixi jest bardzo zwizle skonstruowany. Kale stowo ma wane
znaczenie i oddaje sedno wydarzenia. Na podstawie $tbw mana by utworzy bardzo
prost, a zarazem skuteczrreguk: ,Indeks spada, gdy wygiuja stowa gietda, Chiny,
spadéa”.

Dla poréwnania przytoczono podobny wagz serwisu Money.pl z tego samego dnia.
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Tablica 3. Wycig z danychzrodiowych, nagtowki wiadomiei prasowych z serwisu
Money.pl z dnia 27 lutego 2007

18:20:43 Bioton wchodzi w produkty krwiopochodne

17:15:30 KNF zatwierdzita prospekt emisyjny TelForc eOne
15:28:03 Czarny wtorek na GPW

14:17:07 Bioton chce mie ¢ 400 min zt w 2007 r.

12:13:28 Polscy akcjonariusze chc a odkupi ¢ akcje Polkomtela od Vodafone
11:42:12 Fota nie wykonata prognozy zysku netto na 2006 rok
11:05:25 Zysk netto Polimeksu ni zszy od oczekiwa n

10:52:07 Wyniki Biotonu ni zszeni =z si e spodziewano

10:49:03 ATM zrezygnowat z przej ecia jednego z krajowych operatoréw
telekomunikacyjnych

09:20:03 Spotka zale zna Mostostalu Warszawa ma umowy na 110,9 min z

Zr6dio: Serwis Money.pl. Wiadongei -> Gietda. On line. Dosp listopad 2007.
http://www.money.pl/gielda/wiadomosci/

Z powyzszego fragmentu wynikaze wiadomdci te zawiergg wigcej informacji
dotyczcych polskiej gietdy i spétek wchogzych w sktad GPW. Co prawda nie méaréd
nich bezpéredniej informacji dotycacej chiskiej korekty, jednak maa wnioskowa, ze
wiadoma¢ z godziny 15:28:03, ,Czarny wtorek na GPW”, jaaitkiem tej korekty.

Waznym zagadnieniem, pojawigym st w wigkszasci prac naukowych, jest pytanie o
stopiér ingerencji w postadanychzrodiowych. Danezrrédtowe wyte w tej pracy wydaj sie
dobrej jakdci, co eliminuje konieczng ich przeksztatcania. Wszelkie modyfikacje bytyby
wiec po czsci wynikiem subiektywnych decyzji, co mogtyby nii@megatywny wptyw na
wynik badania. Poniewapraca ta ma pionierski charakter, nie chcialeneioga w post&
danychzrédtowych', stwarzajc tym samym obiektywny punkt wégia do dalszych bada

Prawdopodobnie pierwgznasuwajca sic na myl modyfikach jest usunicie takich
artykutow jak ,Kalendarium rynku kapitalowego”adz ,Przeghd prasy”. Poniewa
analizowane sjedynie nagtéwki wiadomii, kazdego dnia mamy ten sam nagtowek, co jest
zbedne. Kontrargumentem me by stwierdzenie, ze pewna liczba niepotrzebnych
informacji, stanowjca biaty szum, jest do zaakceptowania w badantoymast ich usurcie
mogtoby znieksztat¢i wynik. Ponadto po przeprowadzeniu badania mamyvgptiraz,
dzieki ktérej maemy fatwo sprawdzi czy nie powstata jakabledna reguta, ktéra
prognozuje w oparciu o nic nie znace nagtéwki.

Druga modyfikacja mogtaby wza si¢ z faktem, ¥ pewne artykuty w serwisie Reuters
wystepuja parokrotnie, za kalym razem wzbogacone o dodatkowy opis, co zostaazane

ponizej:

! Pomijajc oczywicie takie kwestie techniczne jak uzgodnienie wspginstandardu kodowania znakéw czy
odpowiednia konwersja dat do spéjnej postaci
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Tablica 4. Przyktad zduplikowanej wiadogeo

2007-11-07 07:49 Zysk netto BZ WBK w III kw. Wyni6s t 226 min zt
2007-11-07 11:19 OPIS1-Zysk netto BZ WBK w Il kw. Wyniést 226 min zi.

Zrédto: Opracowanie wlasne na podstawie danych z serwgsiieRs

Artykuty odwotujace s¢ do wydarzé przesztych nie spetnigjkryteriow podanych w
rozdziale 3.1. Istnieje tedwze prawdopodobiestwo, ze narzdzia text miningu potraktaj
dodatkowy opis jako drugie niezaie zdarzenie. Jednak podobnie jak w poprzednim
przypadku, mgna argumentowa iz czgstotliwos¢ pojawiania si publikacji o tym samym
wydarzeniu ma istotne znaczenie, ponigéaiadczy o zainteresowaniu tym zjawiskiem.

Jedyne modyfikacjérodta, jakich dokonano w tej pracy, to wprowadzengpdlnego
kodowania znakow, zamiana BhyikOw na spacje orazczne rozwingcie skrotéw. Myliniki
zostaly zasipione przez spacje, poniewvanarzdzia przetwarzape tekst mylnie
interpretowaty wyrazy patzone myinikiem jako jeden wyraz. Np. w porsizym zdaniu:
.,ROsyjskie dostawy gazu muszy¢ stabilne—Niemcy”, narzzia identyfikowaty ostatnie
wyrazy jako jeden wyraz ,stabilne—niemcy”.

Niestety aktualna wersja nadzi text miningu traktowata kala kropke, nawet kropk
przy skrécie, jako znak kazacy zdanie. Mogto to powodowaiedna dezambiguagj czesci
zdania oraz kdne traktowanie wyrazéw skroconych. Na przyktaddskpproc.” zostat
zinterpretowany jako dopetniacz liczby mnogiej z@enika proca, a zatem dla maszyny byt
zupetnie innym ,bytem” ri stowo procent.

Ostatny dokonam weryfikach byto sprawdzenie, jak egto wiadoméci, od ktorych
oczekujemy, 2 mogtyby wptywa na cer akcji, & zawarte w danych wajiowych. Prosty
przykiad to analiza wiadondoi dotyczcych produktu krajowego brutto i formy, w jakiej
informacja ta zostata zapisana. Stowo PKB wyib w serwisie Reuters 132 razy vagu 72

dni. llustruje to poriszy wychg:

Tablica 5. Zbiér wiadomiei zawierajcych stowo PKB

20070830, 14:50 OPIS1-Tempo wzrostu PKB USA w Il kw . wyniosto 4 proc.
20070830, 11:56 OPIS2-Wzrost PKB wci az wysoki, pomogly zapasy firm
20070917, 13:08 Wzrost PKB w Il kw. przekroczy 6 p roc.-Wo zniak
20071011, 11:08 Wzrost PKB w E13 wyniost w Il kw. O ,3 proc. kw/kw
20071016, 08:04 OPIS1-Deficyt w 2007 i 2008 spadnie do 3 proc. PKB-MF
20071108, 12:03 W 2007 PKB Chin wzro $nie o0 ponad 11 proc.-Bank Chin

Zr6dio: Opracowanie wiasne na podstawie danych z servesteRs

Widat zatem, 1 serwis ten zawiera znacghczbe wydarzé ekonomicznych.
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Podobny wniosek wynika z analizy takich wiea jak ,stopy procentowe”,

.bezrobocie” i inne, co widawyraznie z przedstawionej patgj tabeli:

Tabela 3. Cgstotliwos¢ wystgpowania kluczowych stow w danyéhodiowych

Kluczowe stowo Reuters Money.pl
stopy procentowe 325 13
bezrobocie 58 0
PKO 60 149
Bioton 46 66
Kaczyaski 11 2
Bush 11 0

- i Bernanke 5 (4 jednego dnia) 0
PiS 90 4

- i sonda 40
Irak 3 1
Iran 44 0

- i ropa 24 0

Zrédto: Opracowanie wltasne na podstawie danych z serwiRgwters oraz Money.pl

Podsumowujc, mazna stwierdzi, ze wycie dwochzrédet wiadoméci jest bardzo
korzystne, poniewazrodta te wzajemnie sidopetniaj. Reuters zawiera wiej wiadomdci
(w tym dotycacych wydarzé makroekonomicznych) z polski i Zeiata, stowem przekazuje
szeroki obraz gospodarki, natomiast Money.pl prgéemwiadoméci z GPW dotycace
poszczegodlnych spétek. Wszystkie one dostagcamzlzdnych do prognozowania cen akcji
informacji. Ponadto wiadondoi te podane g w zwiezty i prosty sposéb, co czyni je
odpowiednimi do automatycznego przetwarzania tek8inalizupc powysze fragmenty
serwisOw prasowych, nmioa réwnig wyciagna¢ wniosek, ¥ dane te zawierajstosunkowo
niewielka liczbe informacji nieistotnych.

Ostatni rzeca, na kton trzeba zwrdé@ uwag w tym rozdziale, s fixingi oraz
okresowe informacje zawieng@e streszczenia najwdiejszych wydarzeé z rynkow
swiatowych. Dobrym przyktadem mnie by wiadoma¢: ,Wall Street spadio pod giarem
drogiej ropy”. Informag} o spadku indeksu NYSE raga pozna, korzystagc z tradycyjnych
metod analizy technicznej, jednak o przewadze dargkstowych nad tradycynanaliz
techniczi swiadczy fakt, z mazemy pozné przyczyr zjawiska, a nie tylko samo zjawisko.
Znajac przyczyny zjawiska, nmmma trafniej prognozowaceny akcji w przyszkei, jesli

wystapi ta sama przyczyna. Ponadto wiaddoiotekstowe cgsciej pojawiaj Sie w
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nieoczekiwanych sytuacjach, a tym samym pozwalaj pewnym sensie mierzy

»nieoczekiwané¢” wydarzenia.
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ROZDZIAL IV

Praca badawcza

"Everything should be made as simple as possibkendt any simpler.”
-- Albert Einstein

Byloby pazadane, aby czytelnik analizigy ten rozdziat wazit pod uwag pewrs
specyfilke dziatu nauki zajmuacego st automatycznym przetwarzaniem tekstu. Jest to bardz
mioda, dynamicznie rozwijgga s¢ dziedzina, co powodujez istanowi wdztczny temat i
dwe wyzwanie dla badacza, z drugiej strony jednak ,jefodos¢” sprawa, ze hie
wypracowano jeszcze powszechnie uznanychedarzoraz ustalonych metodologii. Caty
czas ukazuj sic nowe prace mage udowodnd, iz metoda XYZ jest lepsza od metody ABC
stosowanej w poprzednim badaniu. Problem polegponéwnaniu tych prac oraz wybraniu
metody najlepszej.

W moim przypadku trudrié dokonania wyboru odpowiedniej metodologii byta tym
wyrazniejsza, ze moja praca jest jednz pierwszych prac badgych ceny aktywoéw na
Warszawskiej Gietdzie Papieréw Wattiowych za pomag wiadomdci tekstowych. Poza
tym jest jeda z pierwszych, w ktérej wykorzystano najnowsze gpamowanie z zakresu
inzynierii lingwistycznej ¢zyka polskiego do zastosowanielingwistycznych. Z tych to
powodow wybralem rozwgzania prostsze, lecz ciese sé wiekszym uznaniem, a nie
metody bardziej zaawansowane, lecz niedostateczweryfikowane. Celem moim jest
stworzenie modelu wystarcaap prostego, aby mogt st jako punkt wycia do dalszych
bada. Jednocz@nie, pametajac 0 stowach Alberta Einsteina, chciatbym stwa@rayodel
wystarczajco zaawansowany, aby miat on thewos¢ dokonywania trafnych predykciji.

Szukajc najodpowiedniejszej pracy wzorcowej, zdecydowas&mma wybor publikaci
zespolu kierowanego przez Lavrehkoraz publikacji G. Gidéfalviego i C. ElkahaTa
ostatnia ukazata sinajp@niej, uwzgkdnia wic krytyke dotyczca prac poprzednich. W
wymienionych powyej publikacjach przedstawiony zostat sposéb autpeaatj konstrukcji
stownika fraz, podczas gdy w innych pracach stowmbiydy konstruowane przy pomocy
ekspertow. Zalet zespotu Lavrenki jest faktz iw swojej pracy umigili relatywnie duo
szczegotow.

Moim dazeniem jest unikricie bkdow wytknetych u poprzednikow, a

przedstawionych w rozdziale 2.5 @dey innymi pomingcie kosztow transakcyjnych). Nie

1v. Lavrenko, M. Schmill, D. Lawrie [et al.bp.cit.
2 G. Gidéfalvi, C. ElkanUsing News Atrticles to Predict Stock Price MovemeBalifornia, 2001.

38



chciatbym te uprawia& przerzucania danych (data mining), czyli szacowgmrametrow
modelu na tej samej grupie danych, na ktérej zistdokonana ewaluacja wynikow. Aby
rozwiazat ten problem, ji na pocatku badania caty zbiér danych podzielitem na dviwme
czes$ci — treningow, oraz testow. Wszelkie decyzje dotygze wyboru najlepszego algorytmu

oraz parametrow modelu podejmowatem, wykorzystigdynie zbior treningowy.

4.1.Plan badania

Uwazna lektura opisywanych w rozdziale 2. publikacjzpolita na wyodgbnienie z
tych prac ramowego planu czyrfieg stanowacego zarazem sformalizowany opis dziata
ktore pokrétce zostaly przedstawione w dziale tgommym. Plan ten skladagskzatem z
nastpujacych etapow:

1) Zdefiniowanie i przygotowanie danych é&pwych;

2) Dokonanie analizy morfologicznej w celu przekszaia dokumentéw na ,worek

wyrazow”;

3) Przyporadkowanie kademu artykutowi odpowiedniego wyniku finansowego;

4) Stworzenie stownika fraz;

5) Budowa macierzy wyspien, czyli przeksztalcenie artykutow na pastsciowa;

6) Zastosowanie uczenia maszynowego;

7) Przedstawienie wynikéw badania.

W nastpnych podrozdziatach zostanie przedstawionyziyiopis dotychczasowych
rozwigzan, prezentowanych w omawianych weézej publikacjach, szczegoly dotyae
zastosowanych przeksztahceraz ewentualnie prosty przyktad ilustiey cel danego etapu
bada&. W miak mazliwosci beda podane alternatywne, ¢#o bardziej zaawansowane,
sposoby rozwizania danego problemu, ktére maguzy¢ jako punkt wygcia do nasipnych
prac badawczych.

Na poniszym schemacie zostat przedstawiony diagram sekindiacwiadomdci z
grupy treningowej (faza treningowa) oraz grupy desj (faza operacyjna), ktory me
stuzy¢ jako wizualizacja powyszego planu. Prostaly o cihgtych liniach oznaczajstany,
natomiast o liniach przerywanych — czyacio
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Rys. 1. Przegd dziatania algorytmu

Fazatreningowa Fazaoperacyjna
Niesklasyfikowane artykuty prasowe Nieznany wczéniej artykut
np.: Gietda w Chinach spadta najbardziej od 10 lat prasowy

Analiza morfologiczna oraz dezambiguacja
(Podziat wiadoméci na wyrazy (segmenty)
oraz znalezienie form podstawow)

v v
Artykut w postaci ,worka wyrazéw” (bag of words) Artykut w postaci ,worka
np.: gietda china sgé& bardzo od 10 lat wyrazow”

Etykietowanie wiadomaci
Przyporadkowanie kadej wiadomdci
odpowiedniej zmiany cen akcji, ktora
wystgpuje po publikacji wiadomiwi

.........................................................................

Budowa stownika fraz

L \ _____

prommeeeeeee e Tommsmosmenoenoeoees : Stownik fraz
i Konwersja na posta / Np.: BPH fuzja v
: numeryczgn ; Kulczyk

Artykut w postaci
macierzy wystpien

Artykut w postaci
macierzy wysfpien

Klasyfikator
[ (Uczenie maszynowe)

Uczenie >

/N

Wynik prognozy nowej
wiadomaci

Ewaluator wynikow

<

Zrédito: Opracowanie wltasne na podstawie pracy: M.A. Mitieyer, G.F. Knolmayeifext Mining Systems for
Market Response to News: A Survggrn 2006.

40



4.2.Zdefiniowanie i przygotowanie danych wejciowych

Wybranie odpowiednich danych wejowych jest nietrywialnym zadaniem, trzeba
bowiem odpowiedzie na wane pytanie — ktore spotkiadZz indeksy maj by¢ zmiennymi
objanianymi, a ktére wiadon$ai zmiennymi objéniajacymi. Czsto to pytanie sprowadza
sig do wyboru, czy za pomacwiadomdaci prasowych modelowa jeden indeks czy
poszczegolne spotki notowane na gietdzie. W przigpaghodelowania spoétek gietdowych
konieczna jest kolejna decyzja, czy dlazdey spotki wyznaczg osobny rozktad stow oraz
zwiazanych z rg regut klasyfikacji, czy tworzy jeden zestaw regut klasyfikacyjnych dla
wszystkich spoétek. Pierwsze prace analizajwptyw wiadoméci na ceny akcji modelowaty
indeksy, jak np. Hang Seng Index (HSInatomiast w kolejnych publikacjach autorzy
podejmowali s} prognozy dla kadej ze spotek oddzielnie. W pracy tej chcialem dwko
weryfikacji tych metodologii, dzigt wiadomdci na ekonomiczne — mge najwekszy
wptyw na indeks WIG20, oraz dotygz spotek — mage wpltyw na notowania konkretnych
spoétek. Podziat ten pozwoli znateodpowied na pytanie, czy lepiej jest badkomunikaty
dotyczce konkretnych spoétek czy sytuacji ekonomiczne) padstawie wiadomiei
prasowych.

Zatozenie, ¥ wiadomda¢ dotyczy danej spoétki gietdowej, g€ jej nazwa wystpuje w
nagtéwku artykutu, uwzghbniajac potencjala odmiare tej nazwy, jest d@& rozadne. Naley
przy tym pamgta¢, iz nagtowki pisane sw taki sposob, aby w maksymalnym stopniu
reprezentowaty t&€ wiadomdaci. Algorytm zakwalifikowaniu wiadomizi do odpowiednich
grup sktada siz nasg¢pujacych krokow:

- Dla kazdej wiadoméci naley znale¢ liste spotek, ktorych nazwa znajdujeg sw
nagtéwku wiadomgci. Trzeba réwni2 wzia¢ pod uwag odmiare nazw spoétek, np. dla
spotki Zywiec, uwzgednic wiadomdci zawierajce stowa Zywca’, ,Zywcem”,

, ZYWCOWi”;

- Jeeli nagtbwek wiadomgi nie zawiera nazwyadnej spoiki, trzeba uztaze jest to
wiadoma¢ ekonomiczna;

- Jeeli w nagtowku wiadoméi wymieniono spotk nalezaca do indeksu WIG20, natg
zakwalifikow& ja jako wiadomé¢ WIG20;

- W innych wypadkach ignoruj wiadorf® (warunek ten polega na ignorowaniu

wiadomdaci dotyczcych spotek, ktore nie nalgdo WIG20).

1 B. Wilthrich, S. Leung, D. Peramunetilleke [et:af.cit.
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Jestem swiadomy, ¥ zaproponowany przeze mnie podziat jest dalekecyioh
uproszczeniem, jedna& uwaam, z korzysci wynikajace z tego uproszczenia gnaczne.
Zanim przej@ do omowienia korzici wynikajacych z zastosowania tego podziatu, chciatbym
wyjasni¢ jego zasadrig. Dane finansowe as czsto opisywane jako zawiesgge
.patologiczry liczbe niepotrzebnych szumow” lub, jak niektorzy twiexdzylko biaty szum.
We wstpie do niniejszej pracy, wspomniano o wrodzonegéstji ludzi do wyszukiwania
zaleznosci i wzorcoéw, nawet gdy one obiektywnie nie istaieW kazdym nagtowku
prasowym mena s¢ doszukiwa wptywu na aktualp sytuacg na gietdzie, ale trzeba vazi
pod uwag fakt, ze istnieje prawdopodohistwo, i wigksza¢ informaciji, np. wypowiedzi
Busha Rkdz Bernanke, nie ma rzeczywistego wptywu na cenyiakcPolsce. Oddzielenie
wiadomaci dotyczicych konkretnych spétek od wiadoded ekonomicznych pozwoli
stworzy¢ grup; wiadomdci, ktére mag potencjalnie wgkszy wptyw na ceny tycle akcji.
Umozliwi rowniez weryfikacg pewnych hipotez oraz wygniccie wnioskow w przypadku,
gdy okae sk, iz wiadomaci ekonomiczne zawiergjzbyt dua liczbe szuméw lub s
nieistotne.

W pracy tej wszystkie spotki z grupy WIG20 zostplgetworzone przyayciu jednego
modelu. Oczywicie lepiej byloby modelowakazda ze spotek oddzielnie, gdywiadomdci
dotyczice kadej z nich zawierajinne stowa kluczowe, i stosowdla kazdej z nich odgbne
reguty klasyfikacji. Gtbwnym powodem budowy tylkednego modelu, a w konsekwencji
nierozr@nianie spotek, jest zbyt mata liczba wiadditip ktére ich dotycz. Zbudowanie
rozadnego modelu przetwarzagpgo tekst naturalny wymaga znacznej liczby fraltézych
kazda wystpuje przynajmniej dwucyfrowliczbe razy.

Podsumowujc, w podrozdziale tym zostat przedstawiony poddadych wejciowe na
dwie niezalene grupy. W kadym z nasipnych etapow badabudowa odpowiednich modeli
oraz czstotliwosci wyskpowania wyrazow dzie dokonywana w sposob niezalg dla

obydwu grup.

4.3. Analiza morfologiczna

W dotychczasowej literaturze niewiele miejscaswpigcano zagadnieniu analizy
morfologicznej. Najczscie] temat ten sprowadzate¢sido wzmianki, ze dokumenty byty
dzielone na stowa za pompenakow niealfanumerycznych (wszelkie znaki przasiave,

spacje, liczby),ze przeprowadzany byt stemming oraz zamiana wszystkier na mate.
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Kolejnasci stow nie byta brano pod uwag dokumenty traktowano jako nieupadkowane
zbiory stow.

Takie podejcie nie pasuje jednak do naszegwyka, gdy jezyk polski powszechnie
jest uwaany za wybitnie trudny, i to nie z powodu fonetylistnieje wiele ¢zykdéw o
znacznie bardziej skomplikowanej wymowie), ale zagivna skomplikowanmorfologe. W
rozdziale drugim przedstawione zostaly rozarda dotyczce ztazondsci tak prostej procesu
jak podziat zdania na stowa oraz poréwnanie lenayze stemmingiem . Ze wzglu na
owa ztozoncs¢ jezyka postanowitem w pracy tejzyt narzdzi stworzonych przez
lingwistéw, w przeciwiéstwie do autorow poprzednich prac, ktorzyywali prostych
programéw (stworzonych przez informatykow) dzigggh na poziomie liter.

Do przeprowadzenia analizy, czyli odpowiedniej kensji strumienia znakéw na
segmenty (odpowiedniki stow), ustalenia formy wyraeharakterystyki gramatycznejej
formy wyrazowej oraz postaci wyktadnika formy pagowe] leksemu, zytem programu
Morfeusz. Do dezambiguaciji, ktorej celem jest wybéjtrafniejszej formy wyrazowej z listy
form przedstawionej przez Morfeusza na podstawietddstu zdania oraz technik
statystycznych, zylem dezambiguatora TaKiPi

Dla zastosowa przedstawionych w niniejszej pracy najbardzigjtaczna okazata jest
segmentacja oraz uzyskanie formy podstawowej leds@m pozwala na ,skojarzenie” tych
samych wyrazow riacych st jedynie formy gramatycza, np: ,gietda”, ,gietdzie”, ,gietd”.

Poniej przedstawitem rezultat przetworzenia przytaczanyczéniej artykutow:

Tablica 6. Wynik analizy morfologicznej wybranyctykutow

09:09 Nastroje na swiecie poci  agna GPW w dét-maklerzy
- nastroj (na) swiat poci  agna¢ GPW (w) dét makler (.)
09:05 Gietda w Chinach spadta najbardziej od 10 lat

-> gielda (w) china spa $¢ bardzo (od) 10 rok (.)

Zrédto: Opracowanie wlasne

Wyrazy w nawiasach zostaly uset®, za pomag stoplisty — listy wyrazow

semantycznie pustych.

! piasecki M.: Polish Tagger TaKIPI: Rule Based @armsion and OptimisationTask Quarterly 2007, tom 11,
s. 151-167.
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4.4.Pofgczenie danych tekstowych z szeregami czasowymi

Pokczenie danych tekstowych z szeregami czasowymiazan@rzyporzdkowanie
kazdej wiadoméci odpowiedniej zmiany ceny aktywa, wggtijacej po publikacji
wiadomaci. W literaturze opisywano wiele sposobdw realiaova tej czynnéci — wiasciwie
w kazdej pracy autor przedstawiat swoéj whlkasny pomysizeBr wyborem konkretnego
rozwigzania naley zastanowi sic nad odpowiedzi na dwa pytania. Pierwsze z nich to w
jakim czasie dana wiadorfiozostaje ,wchtorgta” przez rynek, czyli po jakim czasie ceny
akcji odzwierciedlay poprzedni stan wiedzy pogkszony o now wiadomaé? Znajc
dhugas¢ czasu rozchodzeniagsiviadomdci, nalery zastanowd sie nad postaai funkcji, ktéra
przeksztatca zbiér zmian cen akcji po publikacp@oemdci na jedn liczbe rzeczywiss.

W pracy ,Response of Hourly Stock Price$"P. C. Jain za pomacszeregu regresji
testuje wptyw publikacji wiadonsgi na ceny akcji. Wedtug niego efekty publikacjmwnah
wiadomaci rozchodz sig na rynku w czasie jednej godziny. Autor sprawdaaje wyniki za
pomoa regres;ji, w ktérych kada godzire reprezentuje jeden wspotczynriik co powoduije,
iz dokladnd¢ tego badania jest ograniczona do godzin. Dlategowyniki te naley
interpretowé jako gorne ograniczenie gotkosci rozchodzenia giinformacji. Ponadto praca
ta pochodzi z roku 1988, a od tego czasuapdsznaczny rozwoj technik komunikacji i
nalezy przypuszczé iz czas ten ulegt skroceniu.

W pracy ,Intraday Market Dynamics Around Public dnhation Arrivals® zostat
przedstawiony pogt, iz ,wchtonigcie” przez rynek nowych informacji trwa okoto 3040
minut i ze najwtksze znaczenie mgjinformacje o zyskach. Co wiej, zmiany cen
rozpoczynag sie juz kilkanascie minut przed publikagj wiadomdci. Autor ttumaczy to
faktem,ze pewne osoby mogly zéanformack wczeniej lub ze serwis Reuters, ktoryAdyt
uzyty jakozrédto wiadomdci, mogt nie zawsze Bypierwszymzrodiem informaciji.

Drugie wspomniane wcgeiej pytanie to pytanie o postdunkcji przeksztatcarej
zmiany w danym oknie czasowym o ustalonej dkggav jedrs wartas¢, bedaca ilosciowym
efektem wptywu wiadonmiei na cer akcji. Najprostszym rozwraniem jest bez atpienia
funkcja liniowa, w ktorej finansowym efektem pulaii wiadomdci jest procentowa zmiana
cen akcji zachodga od momentu publikacji wiadod®m do kaca okna czasowego.
Jednake mazna wyobraz sobie inne nieliniowe funkcje lub proste przekk=mnia waone

za pomog czasu, ktory uptyst od chwili publikacji wiadoméci. Przyktadem maze by

1 p. C. Jain: Response of Hourly Stock Prices aratlifig Volume to Economic Newdournal of Business
1988, tom 61, s. 219-31.
2 A. Ranaldointraday Market Dynamics Around Public Informatidrrivals. Fribourg, 2003.
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funkcja przyporzadkowujaca relatywnie wiksz wag; do zmian zaobserwowanych w
pierwszych minutach faiw ostatnich.

W swojej pracy wybratem metoedprzedstawiom w rozdziale 2.3 w publikacji
,Currency Exchange Rate Forecasting from News Hieesi. Oznacza to,zi przyjatem, ze
efektem finansowym danej wiadokoojest procentowa zmiana wastd akcji, ktéra nagpita
W ciaggu godziny od momentu publikacji wiadokea Godzina wydaje si okresem zbyt
dtugim, prawdopodobnie p6t godziny okazatoby siystarczajce, jednak wedtug mnie
korzyéci wynikajace z tego wyboruaswyzsze ni koszty. Korzygcia jest ,bezpieczn&”
wyboru — dhiszy okres czasu pozwala precyzyjniej uchwyafekt pojawienia si
wiadomgaci, koszt to niebezpiecastwo wprowadzania pewnej fa informacji nieistotnej,
czyli szumu.

Efekt oddziatywania wiadondoi ekonomicznych jest mierzony za pomoaadeksu
WIG20, natomiast efekt wiadordm dla kadej spotki z grupy WIG20 za pomoc
odpowiedniego szeregu czasowego cen akcji tej sptdkoéwno wiadomsci tekstowe, jak i
szeregi czasowe cen spoétek mazdzielczé¢ jednej sekundy, wt mazliwe jest precyzyjne
okreslenie wyniku finansowegoZrédiowe szeregi czasowe, mige informact o cenach
akcji, zawieraj jedynie list wszystkich transakcji w danych punktach czasu.t@¥aaktywa
i w danej chwilit zostata wyliczona jakérednia z ceny zamkgtia ostatniej transakcji oraz

ceny otwarcia nagpnej transakcji, co mma zapisé nastpujaco:

close, + open
2

cenaAktywa =

llosciowy efekt wptywu wiadoméxi na cer akcji zostat zdefiniowany za pomgpc

ponizszego wzoru:

cenaAktywg — cenaAktyyye
cenaAktywa

zmianaAktywa =

gdzie:i — oznacza i-te aktywo,
t — czas publikacji wiadongoi,

T — koniec oddziatywania wiadorém rownyt + 1 godzina,

1 D. Peramunetilleke, R.K. Wongp.cit.
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close, — ostatnia cena zamkieia dla aktywa przed/lub w czasig

open, — pierwsza cena otwarcia dla aktyiyao/lub w czasie.

Jezeli wiadoma¢ byta opublikowana po zakozeniu sesji #dz w dniu wolnym
(uwzgkdnione zostatyswicta narodowe oraz faktzigodziny sesji zostaly wydhone o
godzirg w pazdzierniku 2005 r.) czas publikacji wiadokedt byt przesuwany na pogiek
otwarcia sesji w nagbnym dniu roboczym, a koniec wptywu wiadofob T ulegat
przesungciu dot + 1 godzina. Jeeli wiadomd¢ byta opublikowana w trakcie sesiji, y70e]
jednak nk po godzinie przed jej zamkmiem, czas oddziatywanibprzenosit s§ na nasgpny
dzien, w ktorym obywata si sesja, o tyle minut, ile zabrakio przed zamki@m sesji w
poprzednim dniu roboczym.

Ponisza tabela przedstawia liczlartykutow w kadej grupie oraz cechy grupy dla

zbioru treningowego:

Tabela 4. Zmiany cen akcji po publikacjach wiadéaone miary statystyczne

Cecha Spo6tki WG20 Wiadomosci ekonomiczne
Liczba wiadoméci 1943 10 283

Wartci¢ oczekiwani -0,0721% -0,0021%
Standardowe odchylente 1,0977% 0,5925%
Nieistotné 142 (7,37%) 270 (2,57%)

Zrédto: Opracowanie wlasne

Z tabeli tej wynika, 4 wiadomdci dotyczice spotek WIG20 majwickszy wptyw,
mierzony za pomeacodchylenia standardowego, na ¢ekcji niz wiadomaci ekonomiczne.
Whiosek ten jest zgodny z intuicj rozwazaniami zawartymi w tej pracy. Naig rowniez
zauway¢, iz wiadomdci map niewielki ujemny wptyw na ceny akcji. Maa to ttumacz§
tym, iz nowe wiadoméci zwickszap niepewnd¢, czyli ryzyko, a tym samym magmieé
niewielki negatywny wptyw na ceny akcji. Inne wythaczenie ujemnej warto oczekiwanej
to fakt, & pewna cg$s¢ wiadomdci jest publikowana poza godzinami pracy gietdywa
konsekwencji wysipuje efekt pierwszej rannej godziny, w ktérej cealgcji potrafh

nieznacznie sga.

! Wartai¢ oczekiwana oraz wariancja zmiany ceny akcji ygui60 minut od publikacji wiadondoi.
2 Wiadomdc byta nieistotna, jéi cena akcji po 60 minutach od publikacji nie znite sk 0 wiecej niz 0,01%

46



4.5, Istotnos¢ wiadomasci

Majac powysze dane, mima dokona weryfikacji postawionej we wegpie tezy,
mowiacej, z wiadomdci prasowe zawierajdodatkow informacg, ktorej nie mana uzyska
analizupc jedynie szeregi czasowe. W tym celu spde#em prosty test sprawdaay, czy
sam fakt pojawienia siwiadomdaci (bez jej analizy) jest istotny.

Termin zmiana ceny akcji nina zdefiniowa jak w poprzednim rozdziale, czyli jako
relatywra zmiarg cen akcji w cigu godziny. Formalizag problem, zalémy, ze zmiany cen

akcji map rozktad F:Ax,Ax,,...,.A% ~F, natomiast zmiany cen akcji w momentéachila
ktorych opublikowano wiadon$o, map rozktad G:Ay,,Ay,,... Ay, ~G. Zaktadajc, iz F i G

jest rozktadem normalnym, problem sprowadzadsi znanego problemu w statystyce — testu
istotnaici dla dwochérednich prob bez zatenia rowndéci wariancji w tyclie probach.

Hipoteza HO: Obie populacje pochodzz tego samego rozktadu (czyli sam fakt
pojawienia s§ wiadomdgci nie wptywa na zmiany cen).
Hipoteza alternatywnB1: Obie populacje pochodz r&nych rozktadéw.

Test istotnéci jest zdefiniowany nagpujaco:

N e )

=Y

+i
n,

Wyniki tego testu wyznaczone za pomaqmocedury Welcha-Satterthwaite’a znafduj

si¢ w ponizszej tabeli:

Tabela 5. Zmiany cen akcji — miary statystyczne

Cecha Spotki WIG20 Wiadomdci ekonomiczne
Wartos¢ oczekiwana 0,0144% 0,0082%
Standardowe odchyleriie 0,974% 0,567%
Statystyka t -3,218 -1,7425
Poziom istotnéci 0,13% 8,63%

Zr6dio: Opracowanie wiasne

! Wartai¢ oczekiwana oraz odchylenie standardowe jest wyanmaedla rozktadu F, czyli rozktadu wszystkich
zmian cen (nie tylko tych, ktére svynikiem publikacji wiadoméci)
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Tabela ta przedstawia ponadto miary statystyczmktadu zmian cen akcji w catym
analizowanym w tej pracy przedziale czasowym, neme od faktu pojawienia si
wiadomdci. Poréwnujc powysze zmiany cen akcji ze zmianami wywotanymi przez
wiadomaci, mazna wnioskowd, iz pojawienie si wiadomaci zmniejsza wart@
oczekiwam oraz nieznacznie zwksza standardowe odchylenie, co wydagebsic zgodne z
intuicja.  Statystycznie rzecz ujmug, pojawienie s wiadomdci dotyczcej spoétek
notowanych w WIG20 powoduje istat@miarg rozkiadu cen akcji (odp. statystyka p-value =
0,13%), natomiast pojawienie¢siviadomaci ekonomicznej wywotuje niewielk zmiarg

rozktadu cen (odp. statystyka p-value = 8,63%).

4 .6. Stownik fraz

Stownik fraz to zbiér krotek wyrazow, dki ktorym mazemy identyfikow& zdarzenia
wystepujace w wiadoméciach. Przyktadowa krotka wyrazéwedaca fraz, maze wyghda
nastpujaco: ,Chiny”, ,spadek”, ,gietda”’. Opisywany model zpoznaje tylko te wydarzenia,
ktére @ zapisane za pomgdraz, mowac inaczej, stownik fraz zawiera skezory liczbe
wszelkich maliwych wydarzé, ktére zbudowany w tej pracy model ,rozumie”.
Wystepowanie frazy w artykule nima zdefiniowa za pomog nastpujacego predykatu:

wystpuje( fraza artyku} < O,,.p0 red) Stowddace odmian frazy stovid  akiy

Z powyzszej definicji mana odczytd, iz nie jest wana kolejnd¢ stéw wystpujacych
w artykule prasowym ani ich forma gramatyczna. Ealeéwniez wzia¢ pod na uwag iz w
jednym artykule mae wystpi¢ kilka fraz.

W pracach zespotow Waitricha oraz Peramunetillek®aniki fraz zostaty stworzone
recznie przez ekspertow z danej dziedziny i zawiemadpowiednio 423 oraz 400 fraz.
Niestety nie zostaly one podane do publicznej wiadioi poza kilkoma przyktadami
umieszczonymi w pracy zespotu Wiitricha, np. ,bomdhp” oraz ,dollar weak against

mark™

. Zadanie ¢cznego skonstruowania stownika fraz dla wiadéchogietdowych
podawanych wezyku polskim przekracza mtwosci autora tej pracy, a ponadto obecnie
istnieje trend do iywania automatycznych stownikéw, ktore mogvydoby wigcej

informacji w spos6b bardziej obiektywny. W pracytastwa G. Gidéfalviego i C. Elkaha

! B. Wilthrich, S. Leung, D. Peramunetilleke [et:af.cit.s. 2
2 G. Gidéfalvi, C. Elkanop.cit.
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zaproponowano met@dautomatycznego konstruowania stownika fraz za pamuoiary
informacji wzajemnej (mutual information). Informaavzajemna formalnie jest definiowana

jako":

| fraza(x ;Yfraza) = Z z pfraza( X ”IOQM

Y0¥fraza X0 X p( X) Prraza ( y)

gdzie zmiennaX reprezentuje rozktad zmian cen akcji po przypdkonwaniu ich do
jednej z trzech kategorii. Punkty graniczne tyckearii zostaty tak dobrane, aby agac

rozktad réwnomierny, co mimma matematycznie zapitsgko:
P(X=x)=13, gdziex={ 1,2

Kategorie te posiadapdpowiednio trzy etykiety: ,cena aktywa wznie”, ,cena
aktywa nie zmieni sl', ,cena aktywa spadnie”.

Zmiennay, =1, gdy fraza

fraza

zawiera rozktad charakterystyczny dladej frazy, Y,

raza

wystapita w danej wiadomizi, orazY,,,, =0 w przeciwnym przypadku.

Praza(% Y=1), gdzie yOY,,,, ,xd X oznacza prawdopodotigtwo wystpienia
artykutu zawierajcego fraz fraza ktérego publikacja powoduje zmiamreny naleaca do
kategorii x. Analogicznie p;,,.(X y=0) przedstawia prawdopodoliwo wyspienia

artykutu niezawierajcego frazyfraza, ktérego publikacja powoduje zmigoeny naleaca do
kategoriix.
Intuicja podpowiadaze informacja wzajemna mierzy, ile informaciji o reakzie cerx

mozna pozné, mapc informacje o wysipieniu frazyY,,., czyli o ile poznanie jednej z tych

zmiennych zmniejsza niepewsdodrugiej. Automatyczna budowa stownika fraz polega
znalezieniu takich fraz, ktére maksymalizujartas¢ miary informacji wzajemnej. Przez
fraze rozumie st 1 do 3 wyrazow. Pomsza tabela przedstawia tak utworzdiste fraz dla
grupy WIG20:

L A. Przepiorkowskiop.cit.
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Tabela 6. Lista fraz o najgkszej wartéci miary informacji wzajemnej — grupa WIG20

Frazy Spadek | Bez zmian Wzrost

, . kwartat | 18 (81,8% 0 4 (18,2%)

. 1rok 12 (100%) 0 0

, Z Ztoty 0 14 (87,5%) 2 (12,5%)

. poméc w 0 10 (100%) 0

. lotos z 0 7 (31,8%) 15 (68,2%)

Zr6dio: Opracowanie wiasne

Nietrudno zauway¢, iz frazy z tej tabeli nie identyfikajzadnych istotnych wydarae
Najprawdopodobniej wyniki teasefektem losowych zien znakoéw przestankowych oraz
stbw semantycznie pustych (np. zaimki), ktére miagréwnomierny rozktad.

W literaturze problem ten jest gfoczesto opisany i zwykle sugerowane jestycie
stoplisty, czyli dokonanie eliminacji stow semardyg® pustych. W pracy tej powsze
rozwigzanie uzupetnione jest o wymaod, dana fraza musi wyghi¢ przynajmniej dziest
razy, aby zostata uwzglniona jako potencjalna fraza stownikowa. Zabieg tencazliwia
odrzucenie fraz, ktore wyglity zbyt rzadko, aby mma byto uzné, iz maj jakakolwiek
moc predykcyja. Ogolnie preferowane jestzycie fraz wystpujacych stosunkowo ezto,
poniewa mazna mi€ nadzieg ze w wigkszej probie wyniki bda wzglednie stabilnie.
Walidacg wynikéw bede przeprowadzat na zbiorze testowym, dlatego ¢ndgkonywa
modyfikacji parametréw badania w oparciu o zbi@éntngowy. Ponisza tabela zawiera list
fraz o najwikszej wartdci informacyjnej po wayciu stoplisty oraz usuetiu fraz, ktére
wystapity zbyt rzadko.
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Tabela 7. Lista fraz o najukszej wartéci miary informacji wzajemnej po odfiltrowaniu
informacji nieistotnych — grupa WI1G20

Frazy Spadek | Bez zmian Wzrost
BPH fuzja 8 (33,3%)| 15 (62,5%) 1 (4,2%)
BPH 46 (31,3%) 69 (46,9%) 32 (21,8%)
BPH akcja 3(13,6%) 16 (72,7%)3 (13,6%)
BPH Pekao fuzjg 7 (33,3%) 13 (61,9%)1 (4,8%)
fuzja Lotos 0 4 (33,3%) 8 (66,7%)
DM 9 (23,1%) | 23 (59,0%) 7 (17,9%)
obligacja zt 7 (53,8%) 6 (46,2% 0
PKN prezes 1(6,3%) 4(25,0%) 11 (68,8P0)
Kulczyk 5 (45,5%) 0 6 (54,5%
obligacja warté¢ | 5 (45,5%) | 6 (54,5%)

Zr6dio: Opracowanie wiasne

Wyniki z powyzszej tabeli wskazaj iz odfiltrowanie danych nieistotnych znacznie
poprawia jaké¢ stownika fraz, uzyskane dane mayz sens i ekonomiczninterpretad,
ktéra dodatkowo jest zgodna z intaicPierwszy przyktad, fuzja BPH, jest odczytywankoja
neutralna, nie wzbudzgja emocji i znacznych ruchow akcji, w przeciaggvie do nazwiska
Kulczyk, na ktére reakcje rynkwg ardzo nerwowe. Informacje o fuzji lotosa egdéinie
pozytywnie odbierane przez rynek. Uwma przeanalizowanie wynikdw z tabeli sugeruje
jednak, # frazy te opisyj wydarzenia bardzo specyficzne, #iwe, iz wyshpito
przetrenowanie danych. Liczba wygenerowanych frazuguné¢ciu informacji nieistotnych
wyniosta jedynie 563.

Ponizsza tabela przedstawia wyniki podobnej analizyylidtaz dla danych

ekonomicznych:
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Tabela 8. Lista fraz o najgkszej wartéci miary informacji wzajemnej — grupa ekonomiczna

Frazy Pozycja| Spadek Bez zmian Wzrost
dolar zt 1 110 (24,9%) 224 (50,7%) 108 (24,4%)
dolar euro zt 2 110 (24,9%)224 (50,7%)| 108 (24,4%)
fixing zt 3 110 (24,9%) 224 (50,7%) 108 (24,4%)
... 7 podobnych stow 4 - 10
procent zamknicie 11 128 (36,6%) 58 (16,6%)| 164 (46,9%)
notowanie procent zamkjtie 12 128 (36,7%) 58 (16,6%) | 163 (46,7%)
... 6 podobnych stéw 13-18
WIG20 spé¢ 19 1 (6,3%) 4 (25,0%)| 11 (68,8%)
WIG20 chgty zamkngcie 20 5 (45,5%) 0 6 (54,5%
WIG20 zamkngcie 21 5 (45,5%) 6 (54,5%) 0

Zr6dio: Opracowanie wiasne

Powyzsza lista zawiera jedynie najistotniejsze frazydqaas gdy caly stownik fraz
zawiera ich 1000 (najmniejsza wastaniary wzajemnej informacji wyniosta 0,000004).

Pierwsze 10 fraz z analizowanej listy (w pawgej tabeli zostaty przedstawione jedynie
pierwsze trzy) zawiera kombinacpastpujacych wyrazoéw: ,dolar”, ,z{", ,euro”, ,fixing”
oraz ,NBP”. Najprawdopodobniejasto komunikaty o fixingach NBP publikowane przez
serwis Reuters. Oznacza ta, nasze zatgenie o nieingerowaniu virodto (poczynione w
rozdziale 3.2) mze nie by stuszne. Frazy teasieistotne z punktu widzenia tego badania —
nie niog zadnej nowej informacji, stwarzgjnatomiast ziudny efekt dla algorytmu
klasyfikacyjnego, 4 dziatap stabilizupco na rynek, co nie jest prawdKolejna grupa 8 fraz
(pozycje 11 - 18) zawiera wyrazy:. ,notowanie” ,zamycie” oraz ,procent” wywotujce
wedtug powyszej tabeli znacznzmiennd¢ cen akcji. § to jednak komunikaty publikowane
na zakaczenie dnia, dla ktérych wynik finansowy jest liogojako r&nica cen pongdzy
sesjami odbywapymi sk w réznych dniach. Duza zmienné¢ cen wynika zatem nie z
informacji zawartych w wiadonggiach. Przykiad ten pokazuje; poczynione w tej pracy
zalazenie budowy jednego modelu izycie jednego Kklasyfikatora dla wiadosod
publikowanych w czasie sesji i pozamhoze by bledne ze wzgldu na rédna wariancg w
obu grupach. Poczynione w tym podrozdziale uwagiesinym punktem wygia do dalszych
bada.

! Wynika to ze sposobu obliczenia efektéw finansdwglta wiadoméci, ktére zostaly opublikowane pdiej
niz po godzinie przed zamkgtiiem sesji. Szczegoty opisano w rozdziale 4.4
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4.6.1.Algorytm korekcji danych

W podrozdziale tym proponuje ¢sisposéb automatycznego usuwania wiada@ino
nieniogcych nowej informacji. Jest to proba oczyszczenanydh, lkdaca rezultatem
wnioskOw oraz rozwen z poprzedniego podrozdziatu. Jest wielce prawdopnod, ¥
komunikaty o fixingu, artykuty o tytule przegl prasy, kalendarium rynku kapitatowego czy
najwaniejsze wydarzenia ndwiecie nie zawieraj nowej (a czsto zadnej) informaciji.
Nalezy pamktaé, iz w tym badaniu zostaty przetworzone jedynie nagidwiadomdaci, tak
wiec nie jest to informacja zawiengjp przegid prasy, a jedynie nagtéwek informay, iz o
tej godzinie zostat opublikowany przedlprasy. Jak podkéitem juz wczeniej, chciatbym
ograniczy liczbe modyfikacji zrédta danych do minimum i zrabto w sposéb naukowy, a
nie ograniczéasie do przegidania danych i zastanawiaad kadym artykutem z osobna, czy
go wyrzucé.

Rozwigzaniem jest identyfikacja nagtowkow wiadosop ktore pojawiaj si¢ doktadnie
o0 tej samej godzinie kdego dnia. Mena je znale¢ poprzez wyszukiwanie fraz o
minimalnej wariancji godziny publikacji. Ze wzgléw technicznych naly ograniczy
wyszukiwanie do fraz, ktére wyglity wielokrotnie (np. 10 razy lub wtej). Wynikiem
dziatania algorytmu jest nagtujaca lista:

Tablica 7. Lista nagtowkéw nienigsych nowych informacii

Fixing NBP :

(GPW) pierwszy FIXING :

(GPW) drugi FIXING :

(GPW) oficjalne wyniki sesji (GPW) : WIG20

Przegl ad prasy

Kalendarium rynku kapitalowego

Kalendarium najwa  zniejszych wydarze o}

(GPW) notowania ci agte : na

** % najwa zniejsze wiadomo  &ci

Najwa zniejsze wydarzenia ekonomiczne na swiecie

Zr6dio: Opracowanie wiasne

W wyniku usungcia powyszych nagtowkow z wiadonsoi ekonomicznych 2739, czyli
26,078%, fraz zostato odrzuconych, co wedlug mmacznie podniosto jaké danych
zrédtowych. Wariancja godziny publikacji artykutbwppwyzszego schematu bytazsiza od
6 sekund. Dla wiadonsoi z grupy WIG20 algorytm ten nie znalaadnej frazy do usuetia.
Fraz o najnizszej wariancji czasu publikacji, rownej 152,65 sekubyta fraza ,PKN”, co nie

wydaje s¢ by¢ nieistotne.
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Po zastosowaniu zaproponowanej w tym podrozdziakeKcji danych w potszej

tabeli zostaty zawarte frazy o napkszej wartgci informacyjnej:

Tabela 9. Lista fraz o najwkszej wartéci miary informacji wzajemnej po usuciu
wiadomdaci nieniogcych nowych informacji — grupa ekonomiczna

Frazy Spadek Bez zmian Wzrost
miedz 60 (24%) | 120 (48%)| 70 (28%
taniet 10 (16,7%)| 38 (63,3%)| 12 (20,0%)
ropa 88 (26,0%) 154 (45,4%) 97 (28,6%)
miedz zapas 0 16 (69,6%) 7 (30,4%)
E12 m produkcja 0 0 10 (100%)
CeTO 53 (36,7%) 27 (17,9%)| 71 (47,0%)
notowanie procent| 51 (35,7%)25 (17,5%) | 67 (46,9%)
procent zamknricie | 51 (35,9%)| 25 (17,6%) | 66 (46,5%)

Zr6dio: Opracowanie wiasne

Powyzsze wyniki g optymistyczne. Prawdjest, ze informacje o miedzi, ropie czy
procesie ,tanienia” majznaczenie dla gospodarki.

Podsumowujc podrozdziat, chciatbym zaznaczyz sa to jedynie frazy, dzki ktérym
mozna identyfikowa zdarzenia wyspujace w wiadoméciach. Problem przetrenowania
danych Rdz nieintuicyjne wartéci rozktadu stow na tym etapie nieg $stotne. Wana
natomiast jest odpowiecha pytanie, czy jest to ten typ fraz, gkiiktorym, znajc liczhe ich
wystapien w dokumentach, nm@my skuteczniej prognozowaceny akcji. Moim zdaniem

odpowied jest pozytywna zaréwno dla spétek WIG20, jak idamasci ekonomicznych.

4.7.Budowa macierzy wysapien

Majac wyniki obliczex przeprowadzonych w poprzednich podrozdziatach,oimad
macierzy wysipien, czyli przeksztatcenie artykutdbw na pastdosciowa, jest rzecz
stosunkowo prost Co wkcej, we wszystkich oméwionych przeze mnie pracadtalvczych
krok ten jest wykonywany podobnie. Zbior artykutdmwaz z przyporzdkowanymi wynikami
finansowymi jest przeksztatcany na macierz wysh. Uzywajac terminologii data miningu,
wiersz jest pojedynez obserwacj, odpowiadajca jednemu dokumentowi tekstowemu —
nagtdwkowi artykutu prasowego. Kolumny reprezemtodpowiednie frazy (ze stownika
fraz), identyfikupce zdarzenia, ktére system potrafi rozp@zm@maorke macierzy wystpien
mozna zdefiniowé w sposob nagpujacy:

54



MacierzWytapien ; = f (liczba wystpief frazyj w dokumencie )

Ostatni kolumm macierzy wystpien jest kolumna wynikéw, przedstawiaap zmiany
cen po publikacji wiadomigi (sposob wyliczenia tej waroi zostat opisany w podrozdziale
4.4). Jedya decyzj, ktora naleey podpé na tym etapie bada jest wybor odpowiedniej
funkcji przeksztatcacej f (mozliwe postaci funkcjif zostaty opisane w podrozdziale 1.2.2).
W moim badaniu zdecydowatenx sizy¢ wartagsciowania binarnego, przypisigego 1, gdy
fraza wysipi przynajmniej raz, oraz zero, kiedy nie wystw ogodle. W wekszaci
przypadkow fraza dmzie wystpowata w dokumencie tylko raz, @ uzycie wartgciowania
binarnego jest zupetnie wystarcaa.

Po przeksztalceniu wiadodw tekstowe s juz ,zwykta” macierz, ktéra mazna
potraktow# jako wefcie do wikszaci algorytmow uczenia maszynowego. Psaa tabela
przedstawia cg¢ macierzy wysipien dla grupy WIG20

Tabela 10. Przyktad konwersji wiadokeoprasowych na postalosciowa — WIG20

¥ g g 184 «
o | S| 8| % | 5| 5 | 58| @
Nagtéwek wiadomdci 2 = Q o S |sa| =
(6] @® ~
% pd % © ; ; ? B‘
N o © ©
Zywiec, BZ WBK i Pekao
zdecydowaty o wyptacie f(1) f(0) f(0) f(0) f(1) f(1) f(1)

dywidendy

NWZA TP SA zdecydowalto o

niewyptaceniu dywidendy f(1) | f@) | f0) | f0) | f@) | f(1) | f(0)
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Zrédto: Opracowanie wlasne

4.8.Zastosowanie uczenia maszynowego

Ostatnim elementem badania jest wybor odpowiedna&gorytmu klasyfikujcego. W
omawianych w rozdziale 2. publikacjach nafeiej uwzywanymi metodami estymacji byty
naiwny estymator Bayesa oraz algorytmy twcezreguty. W mojej pracy wybratem naiwny
estymator Bayesa, poniewgest on czsto wykorzystywany jako metoda bazowa przy

poréwnaniach bardziej zaawansowanych estymatorow.
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W pracy zespotu kierowanego przez V. Lavrgnkaproponowany zostat formalny
model estymacji modeliM; za pomog dokumentéwD; ...,Dy. Kazdy dokumentD; jest
reprezentowany za pompabioru frazSi,...Sn. Celem aycia tego modelu jest wybor
wiasciwegot, gdziet odpowiada zachodzym trendom (wzrost ceny, cena bez zmian, spadek
ceny), wiedzc, ze obserwowany jest dokumebt. Formalnie wybér trendu nioa zapisa

jako:

M best = argmaxtl]trends P(Mt |{S.I.Sm}) =

P({s,..s.}IM,)P(M,)
P{s...S.})

argmaxtl]trends

Poniewa granice trendow zostaly tak dobrane, aby uzyskavnomierny rozktad we
wszystkich trzech grupach?(Mt):1/3 dla kadego t Otrends, oraz zataono, i rozktad
fraz S1,...Sn jest niezaleny od siebie, mina przeksztaléi powyzszy wzor w nagpujacy

sposob:

SIM)HM)
P(S)
n P(SIM)

= arg MaXyengs I:J W

m P
M best = arg ma)% trendsu (

Prawdopodobigstwa rozktadow fraz oraz prawdopodaistva warunkowe zostaty
oszacowane za pomgpdorazu najwekszej wiarygodngci, zastpujac prawdopodobigstwa
liczba wystapien. Oczywkcie zataenie, ¥ poszczegolne wyrazy w artykule siezalene od
siebie, jest falszywe, zespoOt Lavrenki sugerujengdg iz jest to standardowa technika
stosowana w podobnych pracach, utatygajobliczenia, a uwzglinienie zalenosci migdzy
wyrazami zazwyczaj nie poprawia wynikow.

Obserwugc wyniki klasyfikacji modelu przedstawionego powy postanowitem

wprowadzé przedstawione pongj usprawnienia.

1v. Lavrenko, M. Schmill, D. Lawrie [et al.bp.cit.
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Metoda elementu najbardziej dyskryminujacego

Pomyst polega na znalezieniu frazy, ktéra ma ngjsen wartgs¢ Ml (szczegoty
dotyczice miary wzajemnej informacji zawartg w rozdziale 4.6), i prognozowaniu tylko za
pomoa tej wielkasci.

Metock t¢ mozemy zapisé jako:

Soest = arg maxfsj frazy w D'\/II ( S)

M best = arg maxt]trendsp( S best | M )

Metoda srednich Ml

Koncepcja ta polega na pokeniu przedstawionej powg metody z metagstosowan
przez zespot Lavrenki. Prawdopodaisgvo wysgpienia trendu oblicza eijako iloraz
prawdopodobigstw poszczegoélnych fraz wany miag wzajemnej informacji. Poaszy wzor

przedstawiactideg:

_ nP(SIM) . MI(S)
Mbest argmaxﬂtrendsl:l P(S) zln:]lMI(Sl)

Metoda poziomu ufndci

Metoda ta wykorzystuje dodatkg@winformacg zawary w modelu M;. Nietrudno
zauway¢, iz modelM; w pewnym sensie produkuje wektor trzech prawdopagstw, ktére
po znormalizowaniu opisgjprawdopodobigstwo, ¢ wiadomdaé zostanie sklasyfikowana
odpowiednio do kategorii: ,spadnie”, ,nie zmieng’si,wzrosnie”. A zatem nic nie stoi na
przeszkodzie, aby wykorzystatg dodatkoww wiedz i obliczy¢ Mpest identycznie jak
poprzednio, a dodatkowo poligzypoziom ufndci tego wyniku, czyli ustati jak bardzo
klasyfikator jest pewnyze ma ragj. Poziom ufnéci jest liczony za pomacentropii rozktadu

prawdopodobigstwa z wektoraM, co formalnie mgemy zapis&@w nasgpujacy sposob:

m P
M, = El M dlat ={Spadnie, Bez zmian, Wzfnie}

P(s)

M/ =a* M, gdziea> 0 orazztil M, = (Normalizacja)
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Entropy( M) - Entropy( M)

iomUfneci =1-
POZOm=INeE max, ( Entropy( M,)) log, 3

Miara poziomUfn@ci osiaga wart@é¢ zero dla rozktadu jednostajnedd, w ktorym

kazde P(M,)=1/3, oraz warté¢ jeden w przypadku rozktadd, dla ktéregolt : P(M,) =1.

Miara ta jest zgodna z intuicyjnym gojem ,pewndci’.

4.9.Wyniki badania

Wspomniany wczaiej problem braku ustalonych metodologii przenss na
ptaszczyzrn ewaluacji porownywanych modeli — brak jasno ustgdtn oraz akceptowanych
metryk. W rozdziale tym przedstawidwa typy analizy wynikéw: klasyczne miary data
miningu (liczba poprawnych odpowiedzi) oraz symjgaynkowa. Obie miary pochodizz

pracy ,Language Models for Financial News Recomnagnd™.

4.9.1.Klasyczne miary data miningu

Klasyczny test zadania klasyfikacji z nadzorem ouzyna s od podziatu zbioru na
czgs$¢ treningove oraz walidacyja. Nastpnie model jest trenowany oraz optymalizowany na
czesci treningowej, a piniej sprawdzany na ¢gci walidacyjnej. Metod te zastosowatem w
niniejszej pracy, dokonag wszelkich wyboréw formy oraz parametrow modelipodstawie
danych treningowych. Problem ,przerzucania danymi’czesto podnoszony przez krytykdw
prac, ktore przedstawitem w rozdziale 3.5. Ponadtpracy tej zaprezentowatlem wszystkie
uzyskane rezultaty, a nie tylko te najlepsze.

Ponisze tabele przedstawddjczbe poprawnych odpowiedzi dla danych treningowych.
Model zostat w¢c wytrenowany i sprawdzony na tych samych danyah,oznacza, z
analizupc wyniki mazna pozné jedynie gérne ograniczenie ulovosci predykcji tego
modelu. Pozwala to rowniesprawdzt, czy model zostat poprawnie skonstruowany, oraz
wybrat najlepsz forme modelu bez zycia danych testowych. Wyniki parsizych tabel, dla
czytelndci, zostaty zapisane jako ndica medzy wynikami algorytmu a gracza losowego,

ktéry wybiera kada mazliwos¢ z rownym prawdopodobistwem 1/3.

1v. Lavrenko, M. Schmill, D. Lawrie [et al.bp.cit.
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Tablica 8. Liczba poprawnych odpowiedzi dla grupyG20 (dane treningowe)

Spadek | Bez zmian Wzrost
Spadek 6,09% -1,81% -4,37%
Bez zmian -3,27% 8,23% -4,84%
Wzrost 3,01% -2,12 5,09%

Zysk z wycia modelu: 19,41%

Zrédto: Opracowanie wlasne

Tablica 9. Liczba poprawnych odpowiedzi dla grupgreimicznej (dane treningowe)

Spadek | Bez zmian Wzrost
Spadek 6,91% -2,56% -4,27%
Bez zmian -1,18% 5,96% -4,93%
Wzrost -0,85% -2,79 3,81%

Zysk z uwycia modelu: 16,68%

Zr6dio: Opracowanie wiasne

Kolumny w tabelach oznacazajvyniki prognozy modelu, natomiast wiersze aktualne
wartasci. Pogrubione wartei na diagonalnej macierzy wskazujiczbe poprawnych
odpowiedzi, w ktorych model okazateslepszy od gracza losowego. Catkawiiczbe
poprawnych odpowiedzi nioa otrzyma, dodajgc do zysku z zycia modelu 33,3% (tyle
poprawnych odpowiedzi uzyska przgoie gracz losowy). Dla wiadomda WIG20 liczba ta
wynosi 52,71% (19,41% + 33,3%), natomiast dla wmd@i ekonomicznych 49,98%
(16,68% + 33,3%). Warfo z tabeli WIG20 w lewym dolnym rogu réwna 3,01% aera,
model relatywnie zbyt €&to prognozuje wzrost, podczas gdy powinien progmaz spadek.

Podoba analiz mazna by przeprowadzidla wszystkich mdiwych 16 kombinaciji:
wiadomaci ekonomicznych/WIG20, danych treningowych/testolwvy oraz czterech
zaproponowanych metod estymacji. Przedstawienieystiszh tych kombinacji w postaci
osobnych tabel zapby jednak zbyt dio miejsca i nie wniosto istotne] waét, dlatego
zdecydowatem si przedstawd skuteczné¢ kazdej kombinacji (mierzonej za pompc
dodatkowej liczby poprawnych odpowiedzi w poréwnaxio gracza losowego) w jednej

zbiorczej tabeli:
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Tabela 11. Poréwnanie skuteczaigpredykcji modeli w poréwnaniu do gracza losowego

Metoda Metoda elementu Metoda Metoda
bazowa najbardziej srednich M poziomu
dyskryminuj acego ufnosci

WIG20 treningowe 19,41% 10,68% 16,58% 28,38%
ekonomiczne 16,68% 12.09% 16.23% 24.91%
treningowe
WIG20 testowe 2.71% 2,29% 2,13% 4.23%
ekonomiczne 3,22% 2,99% 3,21% 5,26%
testowe

Zrédto: Opracowanie wlasne

Powyzsze wyniki 8 wedlug mnie zadowalgte. Wszystkie uzyskane wyniki siie
gorsze od tych, ktére aginicto by stosujc meto@d naiwm — gracza losowego. Ponadto
wprowadzone przeze mnie ulepszenia pozwalayciagna¢ spojne i logiczne wnioski:
metoda elementu najbardziej dyskrymyuugigo oraz metoddrednich MI dag gorsze
rezultaty nk metoda bazowa, natomiast metoda poziomu dginkepsze. Dowodzi toze
metoda bazowa, przedstawiona w innych publikacjpgt,metod najlepsa, a modyfikacja
jej dziatania poprzez odpowiednie #emie fraz jedynie pogarsza rezultaty.

Metoda poziomu ufri@i nie jest w gruncie rzeczy modyfikacj a jedynie
rozszerzeniem metody bazowej. Klasyfikator metodyigmu ufndci produkuje dla kadej
wiadomaci pae liczb: prognoz i pewna¢, wyrazona w skali od zera do jedynki, z jak
prognoza jest prawdziwa,. Liczba poprawnych odpdwigest zatem sumodpowiedzi z
metody bazowej wana przez pewn& tych odpowiedzi. Za pomactego relatywnie
prostego rozwizania podwojona zostata skutecgh@redykcji. Zabieg ten wykracza w
pewnym sensie poza dziedgiklasycznego data miningu, poniewastatecznym celem
prognozy jest identyfikacja tych wiadosud, ktére wptywaj na zmiag cen akcji, a nie proba
prognozy kadej wiadomdci, ktéra s¢ pojawi

Wyniki powyzszej tabeli sugersj iz algorytm jest trock bardziej przetrenowany dla
danych WIG20 — trening oraz walidacja na tym sansfuiorze danych daje lepsze rezultaty
niz dla wiadoméci ekonomicznych, natomiast walidacja na zbiorzetowwym gorsze.
Mozliwym wyttumaczeniem tego zjawiska jest fakt,dane dla WIG20 zawieragbyt mah
liczbe obserwacji, zwtaszcza dotygzch poszczegolnych spoétek, i odpowiednie frazy,

reprezentujce konkretne wydarzenia, wygptja zbyt rzadko.
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Podczas badaujawnita s¢ rowniez bardzo dua zmienné¢ wynikéw w zalenaosci od
podziatu zbioru danych na € treningows oraz testow. Oznacza to,zi powyzsze wyniki
moga nie by miarodajne i naley uzy¢ walidacji krzyzowej.

4.9.2.Walidacja krzy zowa (kroswalidacja)

W podrozdziale tym sprawdzono wyniki dzialania eysti poprzez walidagj
krzyzowa. Po czsci jest to efektem wnioskdw z poprzedniego podedetd, w ktdrym
stwierdzono die wahania wynikow w zakaosci od podziatu zbioru, chocigpodziat ten byt
wykonywany zawsze w sposOb losowy. Procedura kriida@i rozpoczyna si od
podzielenia oryginalnej proby na 25 podzbioréw. t\aisie kolejno kady z nich jest
traktowany jako zbiér testowy, a pozostate jakadelhiczicy, i poddany analizie. Analiza jest
wigc wykonywana 25 razy. Jako metoda estymacji zostglaana metoda poziomu uf§u,
poniewa daje najlepsze rezultaty. Wyniki analizy zostalzequstawione na pargzym

schemacie oraz w tabeli 15.:

Rys. 2. Wyniki walidacji krzgowej (metoda poziomu ufioi)

p
o N 0
! !

O Ekonomiczne
3 BWIG20

Liczebnosé gru

Procent poprawnych odpowiedzi

Zr6dio: Opracowanie wiasne
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Tabela 12. Wyniki walidacji krzyowej (metoda poziomu ufgoi) — miary statystyczne

WIG20 Ekonomiczne
minimum -12,4335 -6,37869
1 kwantyl -1,24531 2,797327
srednia 3,706506 5,806373
3 kwantyl 8,474029 9,385199
maksimum 23,65887 14,75861
wariancja 64,68502 34,58201

Zrédito: Opracowanie wlasne

Jeden z pierwszych wnioskéw, wynikeych zarowno z analizy schematu, jak i z tabeli
to znaczna niestabil&d wynikéw. Oznacza to,zialgorytm jest bardzo wiéwy na wybor
odpowiednich danych. Z tabeli rmma odczytd, iz wariancja wyniku wyniosta 64,68 dla
grupy WIG20 a 34,58 dla grupy wiadokeo ekonomicznych. Ponadto wiadofeo
ekonomiczne osgaja lepsze rezultaty — w niektorych grupach procenpraanych

odpowiedzi jest 0 9 — 14% virgzy od rezultatow losowego gracza.

4.9.3.Symulacja rynkowa

W rozdziale zostanie przeprowadzona klasyczna ssejaukynkowa, w ktorej algorytm
bedzie generowat wirtualne sygnaly kupna oraz spragddV trakcie tej symulacji
sprawdzona zostanie strategia, w ktorej to typovagzy gietdowy bdzie inwestowat zgodnie
z wirtualnymi sygnatami dawanymi przez system. Whmeacie nadégia nowej wiadomsci
system zaklasyfikujeajdo jednej z trzech kategorii.slieviadomas¢ otrzyma etykiet wzrost,
system kupi wskazywanprzez wiadom& akcg i sprzedag po godzinie. J& wiadomas¢
otrzyma etykiet spadek, system krotko sprzeda glaikcg. Transakcja krotkiej sprzegzato
odwrécenie typowej kolejrioi transakcji gieldowej, operacja ta oznacza, inwestor
sprzedaje na rynku pgczony papier, a po godzinie go odkupuje. ZyskiéauZ ewentualn
strat) bedzie dla inwestora tnica pomé¢dzy cen sprzeday a cem kupna.

Strategia ta jest bardzo prosta i prawdziwy inwestoze obserwowé znaczng liczbe
innych wskanikow, dokonyw& analizy technicznej oraz fundamentalnejdb sledzic
nastroje na rynkach. Celenzygia tak prostej strategii jest préba wyeliminovarmnych
wskaznikow w celu dokonania obiektywnej oceny zapropoanggo w tej pracy prototypu.

W wielu pracach padaty propozycje, aby w przypadidy spadek/wzrost ¢olzie
wigkszy niz 1%, zrealizowa transakeaj natychmiast, w przeciwnym razie dopiero pod koniec

godziny.
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Powyzsza strategia przeprowadzona na wiadamach ekonomicznych daje

nastpujace wyniki:

Tabela 13. Wyniki symulacji rynkowej dla wiadosesoekonomicznych

Strategia Poprawne Zysk Sredni pf)z_iom Liczba
odpowiedzi ufnosci decyzji
metoda poziomu ufrici 5,8% 440,5% 25,6% 7349
metoda bazowa 3,4% 178% 100% 7349
kupuj- 0,2% 4,1% 100% 11462
sprzedawdj -0,3% -4,1% 100% 11462
gracz losowy (max) 1,2% 175,7% 49,6% 7786
gracz losowy (mediana) -0,2% 0,5% 50,1% 7572
gracz losowy (min) -0,8% -195,8% 50,5% 7653

Zrédto: Opracowanie wlasne

Strategia opisana jako gracz losowy polega na gewmin grupy tysica graczy, ktorzy
podejmuj losowe decyzje z losowym prawdopodohistwem pewnéci siebiep, co mana

zapisd:

dla xO{spadek, bez zmian, wzrdsP(x) =

orazplLirozktad jednostajny na przedzige,1).

W powyzszej tabeli wiersze o nazwie gracz losowy pokamnajlepszy wynik, median
oraz najgorszy wynik sgodd tyshca losowych graczy. Zngj te wyniki, ma@na wnioskowa
o istotngci metody poziomu ufriezi. Metoda ta ponownie okazata siajlepsz, a ponadto
jest ona istotna statystycznie na poziomie p-valie1%, poniewazysk z niej jest wakszy
niz zysk kadego z tysica losowych graczy.

W miejscu tym uwzam, ze wydaje si zasadne przedstaiviv szczegoétach sposob

wyliczania zysku. Sposéb ten uwgghia poziomy ufnéci generowane przez algorytm a
takze sredni poziom ufnéci wszystkich odpowiedzi wygenerowany przez algorytco

przedstawia poaszy wzor:

! Wedlug strategii tej algorytm zawsze dokonuje zakystrategia kupuj) lub krétkiej sprzega(strategia
sprzedawaj) w momencie publikacji wiadosob
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ZySk: _pr Z\M]wiadom@ci %* v A Cer‘!‘)

gdzie:B— oznaczdredni poziom ufnéci wszystkich odpowiedzi,

Zw, Pw — Odpowiednio odpowiedoraz poziom pewrgi zwroécony przez zastosowan
strategt dla wiadoméci w. Odpowied z = 1 gdy strategia generuje sygnat kupra,-1, gdy
strategia generuje sygnat sprzedarazz = 0 w przeciwnym przypadku.

Aceny,— godzinna zmiana ceny akcji po publikacji wiadémo

Wz6r ten uwzgidnia sredni poziom ufnéci, poniewa, gdyby tego nie uwzgtiniat,
ceteris paribusalgorytmy dajce odpowiedzi z wkszym srednim poziomem ufrii
uzyskiwatyby automatycznie vigze zyski.

Ponisza tabela przedstawia analogiczne wyniki symulagjkowej dla wiadomgxi
WIG20:

Tabela 14. Wyniki symulacji rynkowej dla wiadoseoWI1G20

Strategia Poprawnych Zysk Sredni poziom Liczba
odpowiedzi pewnaiCi decyzji
metoda poziomu ufrici 3,7% 139,6% 32,9% 2378
metoda bazowa 1,6% 38,7% 100% 2377
kupuj* 0% -144,1% 100% 3737
sprzedawadj 0% 144,1% 100% 3737
gracz losowy (max) -1,1% 221,7% 50,3% 2496
gracz losowy (21.) 1,2% 138,1% 49,1% 2501
gracz losowy (mediana) -0,1% -2,9% 50,1% 2536
gracz losowy (min) -0,8% -253,8% 49,3% 2478

Zr6dio: Opracowanie wiasne

Wyniki symulacji dla wiadomgzi WIG20 s podobne do analogicznej symulacji dla
danych ekonomicznych. Zysk jest co prawda mniejgagnak wykonano mniej transakciji.
Wiersz gracz losowy 21. oznacza gracza, ktéry f@st21. pozycji listy graczy losowych
uporadkowanej wedtug kryterium zysku. Gracz ten zostgbrany, poniewa jego wynik
jest porownywalny do wyniku agjnictego przy zastosowaniu metody poziomu @émoa

zatem jego pozyejna licie po podzieleniu przez 10 gemy interpretow@jako percentyl i

! Wedlug strategii tej algorytm zawsze dokonuje zakystrategia kupuj) lub krétkiej sprzega(strategia
sprzedawaj) w momencie publikacji wiadosob

64



uzy¢ do oszacowanie poziomu istofigo Oznacza to,zimetoda poziomu ufrici jest istotna
na poziomie 2,1%.

Nalezy pamktaé, iz alternatyve dla zaprezentowanego w tej pracy modelu prognozy
cen akcji jest prosta strategia ,kup i trzymaj” yBinold). Strategia ta, jak wynika z
powyzszej tabeli, przynosi 144,1% straty w okresachdkigest publikowana wiadondé.
Oznacza to,z metoda poziomu ufrdci zastosowana w tej pracy aga zysk o 283,7%

Wyzszy ni strata generowana przez stragegup i trzymaj”.

4.10. Koszty transakcyjne

Bardzo istota kwesth w tego typu badaniach jest kwestia kosztow tracygakch. W
niektorych byty one po prostu pomijane, co zrgstato si przedmiotem krytyKi W pracy
,Language Models for Financial News Recommendafiontiajduje si informacja,
relatywne koszty transakcyjnezd do zera, gdy warkg transakcji jest wystarczgjo duza,
dlatego zespot Lavrenki w swoich badaniach koszy@h nie uwzgidnit.

Postanowitem zweryfikowa t¢ tez osobécie i odwiedzitem strony internetowe
znanych biur maklerskich. W wkszaci z nich stosowana byla zZka w przypadku
daytradingu. Daytrading, czasem cfamy jako szybka sprzedapolega na dokonywaniu w
ramach jednej ses;ji transakcji kupna i sprzgdago samego papieru wastmwego. Znika
ta ma istotne znaczenie w przypadku tej pracy, ewai sednem przedstawionego modelu
jest dokonywanie dwdéch odwrotnych transakcji w ggist godzinnym. Tabela 15.

przedstawia wyniki moich dociekalotyczcych biur maklerskich:

Tabela 15. Poréwnanie kosztéw transakcyjnych agasiymi zyskami

Koszt 1 Zyskz 1
transakcji transakcji
BPH 0,2%
bossa.pl 0,2%
MBank 0,25%
Wiadomaci ekonomiczne 0,06%
Wiadomaci WIG20 0,12%

Zrédto: Opracowanie wlasne

1 M.A. Mittermayer, G.F. Knolmayenp.cit.
2. Lavrenko, M. Schmill, D. Lawrie [et al.pp.cit.
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Powyzsze wyniki pokazuw wyraznie, iz koszty transakcyjne przy zastosowaniu
przedstawionych strategip Svyzsze nk osiagnicty zysk. Po osobistym sprawdzeniu optat
pobieranych przez biura maklerskie nie mazpodzé sie z tez zespotu Lavrenki, z
relatywne koszty transakcyjnezd do zera, gdy warkgé transakcji jest wystarczgjo dua.
Wedlug mnie, wydaje sibardziej prawdopodobne; koszty & proporcjonalne do warfoi
transakciji, i ché prawd; jest, ze due instytucje mog wynegocjowdé pewne zmniejszenie
kosztéw, to vatpie, czy mog je zmniejszy az 0 potowe.

Prace zajmugce sg prognoza cen akcji za pomac wiadomdci prasowych byty
krytykowane przez M.A. Mittermayera i G.F. Knolmagea operowanie na rynku zbytzgu
kwota w poréwnaniu do wiasnych zasobéw kapitatowych (@aszterdziestokrotnie wgz),
podczas gdy ,zaufane” instytucje nie pozwalspbie na przekroczenie jej dzigsokrotnie.

W moim badaniu maksymalna wadtotransakcji jest nie wksza ni odwrdconysredni
poziom ufndci, czyli odpowiednio czterokrotnie dla danych etoncznych oraz trzykrotnie
dla danych WIG20.
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PODSUMOWANIE

Zanim przedstawi wyniki moich bada, chciatbym uzasadéikonstrukcg tej pracy.
Gtowny punkt ctzkosci potozylem na wykonanie pracy poprawnej metodologicznie,
stanowicej fundament do rozwoju dalszych badwaa temat zagadnienia prognozy cen akcji
za pomog wiadomdci prasowych. Przesugie punktu agzkosci w strore pracy badawczej
musi s¢ odby¢ kosztem pewnej bezpr@dniej korzyci praktycznej. Oznacza tee celem tej
pracy nie jest oggniccie w sposob bezgredni jak najlepszych wynikbw mierzonych
zyskiem z transakcji.

Whyniki, ktére osignatem, uwaam za zadowalage, & bowiem spéjne, a ponadto
zgodne z ekonomicznintuicja. W wigkszaci bada wiadomdci dotyczce konkretnych
spoétek gietdowych dajlepsze rezultaty od ogélnych wiadofnbekonomicznych. Zysk z
zastosowanych strategii okaza¢ $stotny statystycznie i w poréwnaniu ze straqgediup i
trzymaj” (buy&hold), stosowanw ciagu 7 lat, wynosi dla wiadondoi WIG20 283%, a dla
wiadomaci ekonomicznych 436%. Wyniki te, cha istotne statystycznie, nie sstotne
ekonomicznie, poniewazysk z jednej transakcji dla danych WIG20 wynogi206, a dla
danych ekonomicznych 0,06%. Przy obecnych koszti@stsakcyjnych w wysokai 0,2%,
oznacza to,zikoszt z przeprowadzonej transakcji przesay zysk.

Weryfikacja hipotez

We wstpie przedstawitem zasadito rozbicia gtdwnego tematu pracy na trzy

powiazane ze sabhipotezy:

- H1: Wiadomdci prasowe majpewry wartas¢ informacyjra;

- H2: Narzdzia text miningu potradite informacg wydoby;

- H3: Dzigki wydobyciu tej informacji ména osagna¢ ponadprzeegtne zyski.

Wyjasnitem tez, ze hipoteza pierwsza wydaje ¢sibardzo intuicyjna. Mzna
argumentowd, iz skoro istnieje ogromna liczba gazet, serwiséw wzsgpecjalizowanych
instytucji, za ktérych ustugi ludzie stono péacwiadomdci prasowe musg zawierd
dodatkovs wartc¢ informacyjra. Ponadto w rozdziale 4.5, niejako na marginesie,
zweryfikowalem hipoteg, czy sam fakt pojawienia giwiadomdci znacaco wptywa na
rozktad cen w najhliszej godzinie. Odpowigdokazata si twierdzica dla danych WIG20
(odp. statystyka p-value = 0,13%) oraz bliska tdagecej dla danych ekonomicznych (odp.
statystyka p-value = 8,63%). Poza tym aglevzia¢ pod uwag, iz prosta strategia: ,zawsze
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dokonuj krotkiej sprzedsy akcji spotki, gdy pojawi si wiadoma¢ dotyczica tej spotki”,
przynosi zysk 144,1% w analizowanym przeze mniesikr

Druga hipoteza, stanoyda istot tej pracy, zostata rowniezweryfikowana twierdzco.
Przy wyciu walidacji krzyowej (kroswalidacji) pokazanoy ikorzystagc z wiadomeci
prasowych mgna dokona trafniejszej predykcji w okoto 5% przypadkéw w pamaniu z
graczem losowym. Zysk z zastosowanych strategiiosiydla wiadoméci WI1G20 283% oraz
436% dla wiadom&i ekonomicznych ponadto, co vma osagnaé przez zastosowanie
strategii ,kup i trzymaj” (buy&hold) w aigu 7 lat. Wyniki te s istotne, poniewa odp.
statystyka p-value wynosi 0,1% dla wiadamioekonomicznych oraz 2,1% dla wiado§oo
WIG20.

W pracy tej nie udato siudowodné trzeciej hipotezy. Rozwania na ten temat
przedstawiono w podrozdziale 4.10 i wynika z ni¢h, zysk z zastosowanego algorytmu
wynosi odpowiednio 0,12% dla jednej transakcji przykorzystaniu wiadomizi WIG20
oraz 0,06% dla jednej transakcji przy wykorzystamiadomaci ekonomicznych. Koszty
transakcyjne ggaja jednak a 0,2%, co znacznie przewgza zyski. Wyniki te nie oznacaaj
jednak, & hipotez trzech nalezy odrzuct. Jak wielokrotnie wspominatem, zastosowany w
tej pracy prototyp zostat skonstruowany do celowdaveczych, inwestor zatem i go
stosowa tacznie z innymi nargziami, np. analiz fundamentala lub technicza. Ponadto
duwze instytucje finansowe mgjmozliwos¢é obnizenia kosztow transakcyjnych poprzez

negocjacje.

Mocne strony pracy

Moim zdaniem, gtébwna warfo tej pracy polega na tynz daje ona solidne podstawy
do dalszych badaw kontelcie Warszawskiej Gietdy Papieréw Wastmwych. Z tego co
mi wiadomo, jest to pierwsza praca z tego zakrdayecdyka polskiego. Ponadto dalgem
wszelkich stard, aby nie popetdi bledow wytykanych autorom poprzednich prac
(podrozdziat 3.5): midzy innymi uwzgtdnitem koszty transakcyjne, nie dokonywatem
przerzucania danych, watém pod uwag réznicg w cenach otwarcia i zamkia.

Uwazam, ze w pracy badawczej rzecmiezwykle istota, mogca zadecydowa o
sukcesie lub potze, jest dobor odpowiednich danych $egwych. W rozdziale 3.
dokonatem wgc analizy danych wegiowych, co czsto bywa pomijane w podobnych
pracach. Ponadto wykorzystalem najnowsnigsze nargdzia lingwistyczne stworzone

specjalnie dlagzyka polskiego, to znaczy TaKiPi oraz Morfeusz. Z&j mkiad w dalsze
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badania dotyce zagadnienia przedstawionego w tytule tej pradyad, ktéry mae by

wykorzystany rownig na innych rynkach, uwam:

- Poréwnanie prognozy dotygzej indeksu oraz poszczeg6lnych spotek wchogzh w
skiad tego indeksu.

- Opracowanie metody automatycznej identyfikacji weiadsci niewnoszacych znacznej
informacji (podrozdziat 4.6.1).

- Zastosowanie metody poziomu ufcbznacaco poprawiggcej wyniki predykcji poprzez
uwzgkdnienie, oprocz samej odpowiedzi generowanej pna@zny klasyfikator Bayesa,

rowniez poziomu ,pewnéci” tej odpowiedzi.

Punkt wyjscia do dalszych bada

Dopiero doktadniejsze zapoznanie sizagadnieniem omawianym w tej pracy pozwala
zrozumie, jak jest ono ztpone. Praca to od pogtku byta pomylana jako punkt wycia do
dalszych bada totez wybierane byty na ogot rozawgania prostsze, ciegz st wickszym
uznaniem, a nie metody bardziej zaawansowane, teedostatecznie zweryfikowane.
Podrozdziat ten zawiera listvnioskéw, ktGre maog stanowé podstaw do dalszych bada
Dwa najwaniejsze z nich to:

- Wprowadzenie selekcji wiadorsm. W  przypadku gieldowych inwestyciji
krotkookresowych (intraday) da znaczenie majkoszty transakcyjne. Bige ten fakt
pod uwag, warto sprawdZi czy nie okae sk, ze znacznie korzystniejsza jest proba
identyfikacji wybranych wiadomigi, ktére z daa pewndcia spowoduj znaczi zmiarg
ceny, nk préba stwierdzenia zmiany ceny dlaztej z wiadoméci. Dowodem na to jest
fakt, iz przedstawiona w podrozdziale 4.8 metoda poziomrmosaf, uwzgkdniajca
informacg o pewndci zwroconego przez klasyfikator wyniku, @ga ponad dwukrotnie
lepsze rezultaty od metody bazowej.

- Wyrazne rozranienie wiadoméci publikowanych w czasie sesji gietdowej i poza. ni
Przedstawiona w tej pracy metoda, w ktérej efelddoimdci opublikowanej péniej niz
godzire przed kacem sesji bdz po zakdczeniu sesji jest ,przerzucany” na rgsty
dzien pracy gieldy, okazata sibledna. Godzinna zmiana ceny, ktéra dokonuje v8i
ramach jednej sesji, ma ipmvariancg niz zmiana ceny, ktora ,przechodzi” na ngusty
dzien. Nierozr&nienie tych grup skutkuje wruzy innymi btdna identyfikach fraz

wystepujacych pod koniec dnia jako fraz zakszapcych niepewn& na rynku. Proste
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podefcie, odrzucajce wiadomeéci publikowane pod koniec dnia, ® juz poprawt
wyniki .
Pozostate wnioski:

- Préba paiczenia analizy wiadondoi prasowych z innymi dogbnymi dla inwestorow
narzdziami, np. analigtechniczi lub fundamentakq

- Sprawdzenie alternatywnych klasyfikatoréw, np. rdgtmajblizszych gsiadéw, ktorej
istotg jest préba znalezienia podobnych wiadéodmetryka moze by liczba podobnych
wyrazow).

- Prognozowanie kierunku zmian cen oraz wariancjilele@® badania me by
optymalizacja wskanika zysk/ryzyko.

- Sprawdzenie alternatywnych postaci funkcji przedszihcej zmiar ceny (podrozdziat

4.4), szczegolnie z&krétszych okien czasowych.

! Pomyst pochodzi z pracy: J. Thomag:cit.
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