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Abstract

PETROVSKY, J. Acquiring and analyzing text data for financial markets. Brno,
2016. Master thesis. Mendel University in Brno, Faculty of Business and Economics.

The thesis examines the connection between content (and sentiment) of text
documents published on the internet and direction of movements of stock prices.
First, financial and stock markets, available data sources, options of storing data
and relevant concepts of data and text mining and sentiment analysis are briefly
described. Work methodology thoroughly describes the procedure of acquiring (Ya-
hoo Finance, Facebook, Twitter), storing (MySQL), processing (Python, VecText)
and analyzing (classification, feature selection, lexicon-based sentiment analysis) the
data. In the thesis, a module for data acquiring and other modules necessary for
processing and analysis of data were created. The data were collected for all compa-
nies in S&P 500 and FTSEurofirst 300 indices during a period of 8 months. Results
of the classification show that if the price movement is (compared to the current
trend) sufficiently substantial, there is a rather clear connection. The accuracy was
68-74 % for Yahoo and Twitter (for top 50 % and 10 % files). Results of the dic-
tionary method were not so conclusive (62% accuracy for Yahoo). However it was
discovered that the sentiment dictionary (1 000 words) that was generated auto-
matically using the CHI method has an accuracy that is only 2 % lower for Yahoo
and Twitter than the accuracy of the combined sentiment dictionary (9 412 words)
which was created as a part of the thesis.

Keywords

stock market, stock price return, EWMA, social networks, financial news articles,
acquiring data from web, machine learning, text mining, classification, feature se-
lection, sentiment analysis, sentiment dictionary, VADER, scikit-learn, Python,
MySQL

Abstrakt

PETROVSKY, J. Ziskdvdni a analyza textovich dat pro oblast finanénich trhi. Brno,
2016. Diplomova prace. Mendelova univerzita v Brné, Provozné ekonomicka fakulta.

Price zkoumd souvislost mezi obsahem (a sentimentem) textovych dokumentt
publikovanych na internetu a smérem pohybti cen akcii firem na burze. V rdmci
reserSe jsou strucné popsany financéni resp. akciové trhy, dostupné datové zdroje
a moznosti uchovavani dat a relevantni koncepty z oblasti dolovani znalosti z texto-
vych dat a analyzy sentimentu. Metodika prace zevrubné popisuje postup ziskavani
(Yahoo Finance, Facebook, Twitter), ukladani (MySQL), zpracovani (Python, Vec-
Text) a analyzy (klasifikace, feature selection, ur¢ovani sentimentu pomoci slovniku)
dat. V rdmci prace byl vytvoren modul pro ziskavani dat a dalsi moduly nutné pro



zpracovani a analyzu dat. Data byla sbirdna po dobu 8 mésicti pro vSechny firmy
z indext S&P 500 a FTSEurofirst 300. Vysledky klasifikace ukazuji, ze pokud je ce-
novy pohyb (oproti aktudlnimu trendu) dostatecné vyrazny, existuje pomérné jasna
souvislost. Spravnost byla pro Yahoo a Twitter 68-74 % (pro hornich 50 % resp.
10 % souborti). Vysledky slovnikové metody nebyly tak prukazné (spravnost 62 %
pro Yahoo). Nicméné bylo zjisténo, ze metodou CHI automaticky vygenerovany slov-
nik sentimentu (1 000 slov) ma pro Yahoo a Twitter jen o 2 % nizsi spravnost nez
(v rdmci prace vytvoreny) kombinovany slovnik sentimentu (9 412 slov).

Klicova slova

akciovy trh, zména ceny akcie, EWMA, socialni sité, finan¢ni novinové clanky, ziska-
vani dat z webu, strojové uceni, text mining, klasifikace, vybér dilezitych atributi,
analyza sentimentu, slovnik sentimentu, VADER, scikit-learn, Python, MySQL
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20 1 UVOD A CIL PRACE

1 Uvod a cil prace

1.1 Uvod

Jiz od nepaméti si lidé mluvenym slovem predéavali zkusenosti, sdélovali nazory
a diskutovali. V urcitou dobu zacala byt tato komunikace pisemné zaznamenavana.
Nejdiive v piktografické formé, pozdéji vznikaly rtzné abecedy. Umét ¢ist a psat
bylo dlouhou dobu vysadou jen zvolenych jedincti, knihy vznikaly ruénim opiso-
vanim a bylo obtizné se k néjaké vibec dostat. S prichodem knihtisku se ovsem
vse zménilo — nastala Printing revolution — masova vyroba a rozsiteni knih umoz-
nily dosud nevidanou moznost cirkulace informaci a myslenek, coz vyrazné ovlivnilo
spole¢nosti, kde k této revoluci doslo (Eisenstein, 1979).

Stejnou revoluci byl vznik osobniho pocitace a predevsim internetu. Jak se tyto
dvé technologie rozsitovaly a stavaly se nedilnou soucasti kazdodenniho Zivota, vzni-
kaly rtuzné webové stranky ¢i sluzby, nahrazujici fyzické (papirové) nosice informaci
témi elektronickymi. Vznikly internetové vyhledavace a zpravodajské portaly. Bylo
tak poprvé v historii mozné automaticky (pomoci pocitace) stahovat a analyzovat
dokumenty publikované v cisté elektronické podobé.

Masové siteni nazort bylo ovsem stale vyhrazeno jen novinartim nebo technicky
zdatnym uzivatelim. Samoziejmé existovala rizna diskuzni féra a clovék nékdy
mohl diskutovat pod publikovanym clankem ¢i napsat recenzi k produktu na Ama-
zonu, ale témto textiim se nedostavalo velké pozornosti a bylo obtizné je hromadné
ziskavat. Potom prisly sluzby poskytujici tzv. blogy, které uzivatelim umoznily se
zaregistrovat a snadno a v prehledné formé publikovat na webu své myslenky. Dalsi
razantni zména a rozsiteni mnozstvi publikovanych text prislo se vznikem social-
nich siti (Facebook, Twitter). Tyto poprvé v historii umoznily sledovat nazory lidi
ve velkém meéritku. To spolu se vznikem mnoha novych webovych portala a rozvo-
jem informacnich technologii zpusobilo, ze 1ze nyni komplexné studovat informace
publikované o zvoleném tématu.

V ramci této prace bude zkoumano téma akciovych trhii. K tomuto tématu je
na internetu dostupné velké mnozstvi zdroji véetné téch, kde lidé publikuji ¢lanky
a nazory ohledné dané firmy ¢i trhu. Da se tict, ze v dnesni dobé bézni i institu-
ciondlni investofi ziskdvaji informace o vyvoji situace ve firmach, na daném trhu
¢i v celé ekonomice predevsim z internetu. To znamena, ze ma smysl zkoumat vliv
téchto informaci na chovani investoru resp. na pohyby cen akeii (nebo spiSe zkoumat
souvislost mezi informacemi a pohyby cen).

Dle Teorie efektivniho trhu (Efficient markets theory — EMT) jsou ceny akcii
(resp. dalsich cennych papiri) blizko své fundamentdlni hodnoty. Efektivita trhu
vyplyva z toho, Ze investori jsou raciondalni, zpracovavaji vsechny dostupné infor-
mace a dle nich (racionédlné — logicky) formuji sva ocekavani a ocenuji akcie. Pokud
se objevi iracionalni investori, ktefi navrhnou jinou cenu, tak se navzajem vyrusi
nebo jsou tyto odchylky eliminovany racionalnimi investory, ktefi provadéji arbit-
raz. Avsak empirickd pozorovani akciovych trht EMT odporuji, jelikoz anomalie
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a prehnana volatilita nemtze byt vysvétlena zménami fundumentalni hodnoty dané
firmy (Shiller, 2003).

Behavioralni ekonomie nam tiké, ze emoce mohou hluboce ovlivnit chovani a roz-
hodovani jednotlivei. Otazkou je, zda lze toto aplikovat i na celé lidské spolecnosti
— tedy zda spole¢nosti mohou zazivat nalady, které ovliviuji jejich rozhodovani.
Provedené studie ukazuji, Ze tomu tak je (Bollen et al., 2011).

Behavioral finance theory rozporuje zakladni zasady EMT a ukazuje, Ze nee-
fektivitu na kapitdlovych trzich lze vysvétlit tim, ze budou splnény dva zakladni
predpoklady. Prvnim je, Ze investori jsou pod vlivem sentimentu, coz muze vést ke
Spatnému urceni ceny. Sentimentem se mysli nazory investorti na budouci penézni
toky a investic¢ni riziko, které ovsem nejsou podlozeny jednoznacénymi fakty. Druhy
predpoklad 1ika, ze na trhu existuje limitovana arbitraz — oprava Spatného ocenéni
muze byt nédkladna a rizikova, takze se do ni arbitrazni spekulanti mnohdy vibec
nepoustéji. Toto vSe ma za néasledek, Ze ceny na kapitdlovém trhu jsou ovlivnény
emocemi, ndladami, pfistupy a nazory ucastniku trhu (Kaplanski a Levy, 2010).

Na téma souvislosti sentimentu resp. obsahu textovych zprav a pohybu akci-
ovych trhi byla publikovana cela fada odbornych ¢lanki. Tyto empirické studie
obvykle pouzivaji algoritmy strojového uceni k urceni kolektivniho sentimentu ve
spolecnosti a to na zakladé analyzy obrovského mnozstvi textovych dat, kterd jsou
nyni na internetu dostupna.

Cilem Bollen et al. (2011) bylo zjistit, zda ndlada spolecnosti ovliviiuje jeji ko-
lektivni rozhodovani resp. zda ma souvislost s ekonomickymi indikatory. V ¢lanku
je nalada zjistovana skrz texty na Twitteru a je zkoumana korelace naladu vyjadiu-
jicich méritek s hodnotou akciového indexu DJIA. Bylo dosazeno spravnosti 87,6 %
v predpovidani toho, zda DJIA na konci dne klesne ¢i stoupne.

Arias et al. (2013) mél za cil zjistit, zda vefejny sentiment (ziskany z tweett1)
miuze zlepsit predpovidani ekonomickych indikatori. Byly zkoumaéany tweety ze dvou
domén: akciovy trh a trzby filmt v kinech. Zavérem bylo, Ze nelinearni modely jsou
schopny vyuzit Twitter data ke svému prospéchu.

Na zékladé vyse uvedenych informaci 1ze konstatovat, ze ceny akcii jsou ovliviio-
vany jak publikovanymi fundamentalnimi informacemi, tak myslenkovymi pochody
v hlavach jednotlivych tcastnika trhu (které obvykle nevznikaji racionalné). Tyto
dva vlivy se prolinaji a ptisobi soucasné.

Bylo by proto zajimavé zkoumat, zda a jakou souvislost maji texty a pohyby
cen akcii (ty lze chapat jako zisky akcii, volatilitu nebo trzni nedokonalosti). Texty
mohou vyjadfovat jak fundamentalni fakta (racionalita), tak emoce a nazory lidi
(iracionalita) a lze tak zkoumat, jaky vliv méa (i)racionalita investori na akciovy
trh.

Ziskané poznatky mohou vyuzit v zdsadé dvé skupiny subjektti. Prvni jsou in-
vesticni fondy, banky, centralni banky ¢i vyzkumné pracovisté, které dostanou do
rukou nastroj ke sledovani a vyhodnocovani nélady na akciovém trhu a souvislosti
této nalady s pohybem trhu. Druhou skupinou jsou investori ¢i spekulanti, kteri
se snazi nacasovat nakup akcie na nejvhodnéjsi dobu. Pro ty by bylo uzitecné ve-
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dét, do jaké miry lze z publikovanych texti usoudit, jakym smérem a o kolik se
v budoucnosti zméni cena akcie.

Touto problematikou se, jak 1ze vidét z textu vyse, zabyva velké mnozstvi védci
z ruznych oblasti (ekonomie, psychologie, neurovéda, informatika). Z tohoto divodu
se jedna o aktualni téma, jehoz zkoumani muze prispét k rozvoji této oblasti tak,
abychom dokazali lépe poznat lidské chovani a jeho vliv na akciové trhy a eventualné
vyuzit ziskané znalosti a vzniklé néstroje v praxi.

1.2 Cil prace

Cilem préce je provést sbér, zpracovani a analyzu textovych dat pro oblast financ¢nich
trhil, se zamérenim na sentiment texti a jeho vliv na akciovy trh. Tento obecné
pojaty cil bude nyni podrobnéji specifikovan. Predné je nutné zduraznit, ze prace
bude zamérena pouze na akciové trhy, nikoliv na financ¢ni trhy obecné. Déle uvedme,
ze prace je soucasti Sirstho vyzkumu, ktery ma za cil zjistit, zda a jak mohou byt
informace obsazené v textech pouzity pro vysvétleni pohybu cen akcii.

Prace obsahuje v podstaté tii dil¢i cile:

1. Zvolit a posbirat zdrojova data.
2. Zpracovat ziskand data do podoby vhodné pro analyzu.
3. Provést analyzu dat a vyvodit z vysledki zavery.

Prvni dva podcile nepotiebuji dalsi komentar. Tretim cilem je v podstaté pokusit
se zjistit, zda a jak lze informace obsazené v textech (novinové ¢lanky, statusy na
socidlnich sitich) vyuzit k vysvétleni pohybu cen akcii. Jinak Fedeno — jak texty
ovliviiuji cenu akcie firmy, které se tykaji resp. jaka je souvislost mezi publikovanymi
texty a cenou akcie. Opacny smér, tedy jak cena akcie ovliviiuje publikované texty,
nebude uvazovan.

Texty mohou obsahovat predevsim faktické (napt. finanéni vysledky) nebo nazo-
rové (napf. pozitivni nebo negativni vztah k firmé ¢ produktu) informace, pripadné
oboji. V druhém pripadé tak mizeme zkoumat, zda pohyb ceny akcie souvisi s tim,
jaké emoce, ndlady a ndzory maji lidé, obchodujici na akciovych trzich resp. zda a jak
se jimi nechaji ovlivnit. Mezi témito dvéma typy dokumenti nebudeme explicitné
rozliSovat, i kdyz hrubé rozliseni poskytnou samotné zdroje texti — da se ocekavat,
ze novinové ¢lanky budou obsahovat faktické, zatimco statusy na socialnich sitich
spise nazorové informace.

K provedeni této analyzy lze vyuzit celou radu postupt a vysledky lze ovéro-
vat pomoci riznych metod. Zde je na misté zduraznit, ze se prace nebude zabyvat
statistickym ovérovanim ziskanych vysledkti, ekonometrii nebo matematickym mo-
delovanim. Vyhodnoceni bude provedeno pomoci zakladnich metrik z oblasti data
miningu (accuracy, precision, recall), které budou zkoumat, jak ¢asto obsah ¢i senti-
ment dokumentu spravné predpovédél pohyb ceny akcie vzhledem k datu publikace
dokumentu a danému ¢asového okamziku v budoucnosti.
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Pro splnéni cile prace je nutné provést nasledujici kroky (vychazeji ze zadani

prace):

Seznamit se se zakladnim rozdélenim finacnich trhii a se specifiky akciovych
trhu.

Seznamit se s procesem sbéru a zplsoby uchovavani textovych dat z riznych
zdrojii na internetu, vyuzitelnych pro ziskavani informaci, tykajicich se firem na
akciovych trzich.

Seznamit se s problematikou dolovani znalosti z textovych dat a metodami ur-
¢ovani sentimentu textu.

Posbirat, vhodné oznacit a ulozit zpravy (dokumenty, texty) tykajici se urcitych
firem a vybrana ekonomicka data.

Analyzovat textova data s ohledem na jejich obsah resp. sentiment a to s vyu-
zitim externi informace (slovniky, ekonomické data).

Vyvodit zavery tykajici se vztahu mezi ekonomickymi daty a obsahem resp.
sentimentem v textovych datech a diskutovat jejich vyuzitelnost.

Nakonec bude cela prace zhodnocena.
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2 Reserse

2.1 Financni trhy

Nejdrive je nutné vysvétlit nékteré ekonomické pojmy, souvisejici s touto praci.

Financni trh je nedilnou soucésti finanéniho (resp. ekonomického) systému. Ten
zajistuje predevsim funkce depozitni (ukladani dspor) a kreditni (ziskdvani penéz)
(Rejnus, 2014, s. 40-41). Finan¢ni trh se nejcastéji ¢leni dle toho, jaké finanéni
investicni nastroje se na jeho dil¢ich trzich obchoduji (viz obrézek 1).

Trhy jsou primérni/sekundarni, (ne)vefejné, (ne)organizované (Rejnus, 2014,
s. 66-68). Nas zajim4 trh cennych papiri, na kterém se obchoduji majetkové (pod-
nikové akcie) a dluhové (dluhopisy) cenné papiry (Rejnus, 2014, s. 229-230).

TRH CENNYCH PAPIRU

FINANCNI
TRH
| | | |
TRH L ; ) TRH
S CIZIMI PENEZNI KAPITALOVY DRAHYCH
MENAMI TRH TRH KOVU
/l_/\ ............ fxl\
1 1
Trh 1 Trh Trh ! Trh
kratkodobych | 1 | kratkodobych dlouhodobych | 1 | dlouhodobych
aveérd 1 | cennych papirti | | cennych papiri | ; avérd
i i
| 1

Obr. 1: Clenéni finan¢niho trhu podle zdkladnich druhf investi¢nich instrument? (Rejnus,
2014, s. 61)

2.2 Akciové trhy

V préaci se budeme zajimat pouze o majetkové cenné papiry (akcie), obchodované
na sekundérnich vetfejnych organizovanych trzich (konkrétné na burzach).

2.2.1 Pristupy k analyze akcii

Nejdrive prozkoumame strategie analyzy akcii, coz ndm poskytne zakladni informace
o povaze akciového trhu a vlivech, které na jeho tcastniky ptsobi.
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Fundamentalni analyza

Fundumentalni analyza je zalozena na predpokladu, Ze vnitini hodnota akcie (spra-
vedliva cena resp. kurz) se lisi od aktuélni trzni ceny akcie — akcie tak je bud podhod-
nocend, nebo nadhodnocené. Vnitini hodnota akcie je individudlni nédzor ucastnika
trhu (investora) na to, jaky by mél byt spravedlivy kurz akcie. Investori na zékladé
svych nézoru (resp. o¢ekavani) zaddvaji obchodni piikazy s uréitymi parametry a dle
nich se méni kurz akcie na burze (Rejnus, 2014, s. 238).

Technicka analyza

Technicka analyza se pouziva pro analyzu konkrétniho akciového titulu (¢i indexu)
s cilem predpovédét budouci vyvoj jeho kurzu. Jejim dalsim cilem je urcovat co
nejvhodnéjsi okamziky k provadéni obchodi (ndkup nebo prodej). Zakladem je sle-
dovani vyvoje kurzi a objemu obchodu v case (Rejnus, 2014, s. 300).

Psychologicka analyza

Psychologicka analyza vychazi z predpokladu, Ze na akciové trhy ma velky vliv ma-
sova psychologie — tedy ze budouci vyvoj kurzt akcii zavisi na impulzech, které
ovliviiuji chovani davu (investi¢ni, burzovni publikum). Impulzy vedou dav k né-
kuptim nebo prodejum, coz nésledné ovliviiuje kurzy akcii (Rejnus, 2014, s. 372).
Existuje mnoho koncepci, zabyvajicich se vlivem masové psychologie na kurzy akeii.
Napriiklad to je Teorie spekulativnich bublin (Rejnus, 2014, s. 376) nebo Drasnarova
koncepce, ktera vysvétluje pokles a riast kurza akcii jako disledek piisobeni dvou
protichudnych lidskych vlastnosti — chamtivosti a strachu (Rejnus, 2014, s. 392).

2.2.2 Faktory ovliviujici akcie

Na zakladé predchozi sekce mizeme stanovit faktory, které maji vliv na cenu (pfip.
jiné vlastnosti) akcie. U kazdého faktoru je v zavorce uveden zdroj, ze kterého po-
chazi: FA = fundamentalni analyza, TA = technicka analyza, PA = psychologické
analyza, BFT = teorie behaviordlnich financi (Gladis, 2005, s. 114-130).

 Vnitini hodnota akcie (FA).

« Globalni ekonomické agregaty (FA).

 Charakteristiky daného odvétvi (FA).

« Minulé ¢i budouci odhadované ekonomické idaje o firmé (FA).

o Casova fada kurzu akcie, pficem# kurzii mize byt vice typt (TA).

« Casova fada objemu realizovanych obchodt s danou akcif (TA).

» Pohyb celého akciového trhu pripadné existence ruznych period na trhu (TA).
 Technické psychologické indikatory (TA).

» Masova psychologie uc¢astniku burzovniho trhu (PA).

« Spekulativni bubliny (PA).
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« Pusobeni vnitinich emoci na investory — interni chyby (BFT).
 Pisobeni okoli na investory — externi chyby (BFT).

Jaky typ faktorti méa vétsi vliv na cenu akcii lze hrubé urc¢it dle Kostolanyho
burzovni psychologie tak, Ze zjistime, jakd ze dvou skupin investora (hraci, inves-
tori) aktudlné drzi vétsinu akcii. Pokud to budou investori, mély by hrat hlavni
roli fundementalni faktory. Naopak pokud budou prevazovat hraci, vétsi vliv budou
mit technické a predevsim psychologické faktory (Rejnus, 2014, s. 372-373). Jelikoz
psychologické faktory ovliviiuji jak amatérské, tak profesionalni investory, je jisté,
ze maji na akciovy trh velky vliv a proto ma vyznam se jimi zabyvat.

V praci se zamérime na psychologické faktory, které maji spojitost s naladou
a nazory realnych i potencidlnich investorti. Budeme tedy zkoumat, jak na investory
a potazmo cely akciovy trh pusobi okolni prostredi (dusledkem c¢ehoz jsou externi
chyby) ve formé textovych dokumentu (resp. informaci).

2.2.3 Akciové indexy

Kazda burza ma svij index (¢iselnou hodnotu), ktery urcuje aktudlni stav burzy
resp. vyvoj cen akcii na burze. Tabulka 1 zobrazuje nejvyznamnéjsi indexy pro Ev-
ropu a USA. Jediné DJIA je cenové vazeny, vSechny ostatni jsou hodnotoveé vazené.
Do vybérovych indext se zarazuji predevsim tzv. blue chip spolecnosti, coz jsou nej-

......

Z téchto indexti vybereme spolecnosti (firmy), které budou v praci zkoumany.

Tab. 1: Nejvyznamnéjsi akciové burzovni indexy v Evropé a USA

Nézev indexu Oblast Pocet spolecnosti

Dow Jones Industrial Average USA 30 blue chip spolecnosti z NYSE

Nasdaq Composite USA 2592 (Yahoo!, 2009)

Standard & Poor’s 500 USA 500

FTSE 100 Velka Britanie 100 akcii z indexu FTSE-250

DAX 30 Némecko 30 nejobchodovanéjsich blue chips
z Frankfurt Stock FExchange

CAC 40 Francie 40 nejvyznamnéjsich blue chips z Eu-
ronext Paris

EURO STOXX 50 Eurozéna 50 blue chip nejvétsich spole¢nosti
v Eurozoné dle free float value

FTSEurofirst 300 Index Evropa 300 nejvétsich spolec¢nosti dle trzni

kapitalizace z indexu FTSE Deve-
loped Europe Index (FTSE Russell,
2016)

Zdroj: (Rejnus, 2014, s. 452-454)
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2.3 Ziskavani dat

V ramci préce je nutné ziskat ur¢itd data o vybranych spolecnostech (firméach).
Konkrétné se jedna o vybrana ekonomicka data a predevsim textova data, obsahu-
jici nazory, emoce a nalady lidi ohledné firem na akciovém trhu. V této kapitole
jsou predstaveny potencialni zdroje textovych dat, dostupné na internetu. Jelikoz
dat v textové formé je dostatecné mnozstvi, nebudeme se zabyvat audio ani video
nahravkami.

2.3.1 Zpravodajské servery

Jako prvni logicky zdroj dat se nabizeji zpravodajské servery (webové portaly), za-
meérujici se na akciové trhy. Tyto servery publikuji rizné novinové ¢lanky, pojed-
navajici o jednotlivych firméch i o akciovém trhu celkové. Nutnym pozadavkem je,
aby obsahovaly pro kazdou firmu (akciovy titul) jakousi ,, domovskou stranku“, kde
jsou zobrazeny vsechny informace (Clanky), souvisejici s touto firmou.

Tabulka 2 ukazuje vybrané servery, které byly ziskany vyhleddnim na Google
Search pomoci fraze ,,stock market news*. Sloupec ALEXA udava globalni ALEXA
rank' daného serveru (resp. souvisejici domény druhého fddu). Sloupec Evropa znadi,
zda server nabizi informace o akciich mimo USA (konkrétné v Evropé). Toto bylo
zjistovano vyhledavanim akciového symbolu FER.MC' (firma FERROVIAL na Mad-
rid Stock Ezchange). Sloupec DA Tika, zda server nabizi k akciim doporuéeni ana-
lytiku (koupit, drzet, prodat).

Vsechny servery kromé Reuters.com nabizi na strance firmy agregator zprav
z jinych serverti. Z tabulky 2 lze vy¢ist, ze pro sledovani akcii firem obchodovanych na
burzach mimo USA lze pouzit pouze servery Reuters.com, Yahoo Finance a Google
Finance. Z téchto tT{ serverti se jako nejlepsi jevi Yahoo Finance, jelikoz Reuters.com
neobsahuje agregator zprav a Google Finance zase nenabizi doporuceni analytik.

JelikoZ Zadny ze zminénych serverti neposkytuje API?, je nutné ziskat data po-
moci web scrapingu, coz je proces ziskavani textu z webové stranky zpracovanim
HTML kédu dané stranky (Russell, 2013, s. 183). K tomuto tcelu existuje pro kazdy
,»béZny* programovaci jazyk mnoho nastroju (knihoven).

Dalsi moznosti je pouzit API, ktera nabizeji komercéni poskytovatelé financénich
dat. Jedna se naptiklad o znadmy Bloomberg a jeho sluzbu Bloomberg Professional
(k té se pristupuje pres Windows aplikaci Bloomberg Terminal), kterda umoznuje pres
Bloomberg Open API ¢ist data z Bloomberg databaze — ta obsahuje mj. novinové
¢lanky. Nevyhodou je vysokd cena tohoto feseni, kterda dle Wikipedia (2016a) ¢ini
24 000 dolart rocné pro jednoho uzivatele.

1 Jedna se o zebiiéek navitévnosti webovych stranek, ve kterém jsou stranky navzéjem porovné-
vany podle hodnoty, pocitané na zakladé odhadovaného prumérného poc¢tu unikatnich navstévnika
za 1 den a odhadovaného poctu zobrazeni za posledni 3 mésice (Alexa Internet, 2016).

2 Application Programming Interface — rozhrani pro programovy piistup k dané aplikaci
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Tab. 2: Vybrané zpravodajské servery, zamétujici se na akciové trhy

Nézev URL ALEXA Evropa DA

Market Watch http:// 784 ne ano
www.marketwatch.com

CNBC International http://www.cnbc.com 704 ne ne

Wall Street Journal http://www.wsj.com/news/ 384 ne ano
markets

Reuters.com http://www.reuters.com/ 398 ano  ano
finance/markets

FINVIZ.com http://finviz.com 4 857 ne ano

Bloomberg Business http://www.bloomberg.com 338 ne ne

Yahoo Finance http://finance.yahoo.com 5 ano  ano

CNNMoney http://money.cnn.com 85 ne ano

Google Finance https://www.google.com/ 1 ano ne
finance

MSN Money http://www.msn.com/en-us/ 15 ne ne
money/markets

Motley Fool http://www.fool.com 1224 ne ano

Seeking Alpha http://seekingalpha.com 1402 ne ne

Morningstar http:// 2 660 ne ano

www.morningstar.com

2.3.2 Socialni sité

Tabulka 3 ukazuje pocet aktivnich uzivatela (v milionech, sloupec PU, k lednu 2016)
nejvétsich socidlnich siti a komunikacnich aplikaci (pro leden 2016), oblast kde je
dand sluzba pievazné pouzivana a jakého je sluzba typu®.

Prvni misto zaujimé s velkym néskokem Facebook, ktery pouziva jiz vice nez
1,5 mld. lidi. 2.-6. misto zaujimaji komunikacni aplikace. Na 7. misté se umistila
blogovaci platforma Tumlbr, nasledovana aplikaci pro sdileni fotografii Instagram
a konecné dalsi socialni siti Twitter.

Jaké socialni sité by tedy mély byt zdrojem dat? Lze vidét, ze velké mnozstvi
sluzeb je zaméfeno na uZivatele z Ciny (resp. z Asie). Tyto rovnou vytadime, jelikoz
se budeme zamérovat predevsim na ,,zapadni® akciové trhy. Dale nebudeme brat

3 IM = Instant Messaging = ,,Online chat* sluzba umoziuji posflat textové zpravy (pfipadné
i audio, video nebo jiné soubory) mezi dvéma nebo vice uzivateli skrz internet.
Microblogging = Vystavovan{ kratkych textovych zprdv (piip. obrazku ¢i videl) na vefejném profilu
na internetu.
VoIP = Voice over IP = pfendSeni hlasu (telefonovani) pres internet.
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http://www.reuters.com/finance/markets
http://www.reuters.com/finance/markets
http://finviz.com
http://www.bloomberg.com
http://finance.yahoo.com
http://money.cnn.com
https://www.google.com/finance
https://www.google.com/finance
http://www.msn.com/en-us/money/markets
http://www.msn.com/en-us/money/markets
http://www.fool.com
http://seekingalpha.com
http://www.morningstar.com
http://www.morningstar.com
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Tab. 3: Nejvetsi socialni sité dle poc¢tu uzivatelt k lednu 2016

C. Nazev PU Oblast Typ

1 Facebook 1550 cely svét socialni sit

2 WhatsApp 900 cely svét IM

3 QQ 860 Asie IM

4 Facebook Messenger 800 cely svét IM

5 Qzone 653 Cina socialni sit

6 WeChat 650 Cina IM

7  Tumblr 555 cely svét microblogging medialni

8 Instagram 400 cely svét foto a video sdileni

9 Twitter 320 cely svét microblogging textovy

10 Baidu Tieba 300 Cina komunikaéni platforma (férum)
11 Skype 300 cely svét video, voip, IM

12 Viber 249  cely svét voip, IM

13 Sina Weibo 222 Cina microblogging

14 LINE 212 cely svét video, voip, IM

15 Snapchat 200 cely svét foto a video sdileni, IM

16 YY 122 Cina socialni sif zamérend na video
17  VKontakte 100 Rusko a okoli socialni sit

18 Pinterest 100  cely svét foto sdileni, objevovani

19 BlackBerry Messenger 100  cely svét video, IM

20 LinkedIn 100  cely svet socialni sif pro profesionaly

Zdroj: (Statista, 2016)

v uvahu vsechny IM sluzby, jelikoz ty neposkytuji verejné dostupna a ndm uzitecna
data. Pokud vyradime sluzby pouze pro sdileni fotek a videi, zbudou nam nasledujici:
Facebook, Tumblr, Twitter, LinkedIn a Google+*. Tyto sluzby budou prozkumény
z hlediska toho, jaké moznosti nabizi jejich verejné API a jaky obsah nabizeji.

Tabulka 4 zobrazuje ve sloupci PU pocet aktivnich uzivateli dané socialni sité
v milionech a dalsi charakteristiky. VSechny sluzby poskytuji API zalozené na REST
a (kromé Tumblr) omezuji pocet pozadavki, které je mozné do API zaslat za jed-
notku casu. LinkedIn poskytuje néjaky obsah pouze pres partnersky, ziejmé pla-
ceny, program (LinkedIn, 2016). Tumblr nabizi velmi omezené moznosti vyhledédvani
(Tumblr, 2016) a vétsinu jeho obsahu tvoii ,, zabavné* prispévky. Google+ umoznuje
globélni vyhleddvani (Google, 2016), ale jeho uzivatelskd zakladna neni prilis Sirok4.
7 téchto divodii budou v praci pouzity pouze sluzby Facebook a Twitter.

4Pocet uzivatelt byl ziskan z informac{ v Barrie (2015) a Enge (2015).
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Tab. 4: Vybrané socialni sité a jejich charakteristiky

Nazev PU Globalni vy- Obsah dat Neomezena
hledavani historie

Facebook 1550 ne stranky, skupiny, mista aj.  ano

Tumblr 555 Castecné udaje a prispévky blogu, ano blog,
(tagy) uzivatelské udaje ne tagy

Twitter 320 ano textové prispévky ne

LinkedIn 100 ne nedostupny 7

Google+ 50-100 ano lidé, aktivity, komentare ano

2.3.3 Diskuzni féra a jiné zdroje

Dalsim mistem, kde lidé vyjadiuji ndzory na akcie, jsou diskuzni féra nebo komunitni
weby, zabyvajici se akciemi. I kdyz budeme brat v potaz pouze verejné dostupné
informace (zdarma, bez potteby registrace), je takovych sluzeb obrovské mnozstvi.
Proto jsou nize uvedeny pouze vybrané sluzby, kde je hlavnim jazykem angli¢tina.
Zakladem pro tabulku 5 byl ¢lanek (Stack Exchange, 2015).

Tab. 5: Diskuzni féra a jiné zdroje pro hodnoceni akcii

Nézev URL Funkce

The Motley Fool http://www.fool.com/ Tipy na akcie, diskuzni f6-
rum, masové hodnoceni akcii

Yahoo message http://finance.yahoo.com/  Diskuzni féorum
boards mb/ABT/®

Wikinvest http://www.wikinvest.com/  Diivody pro vzestup nebo po-
wiki/ABT® kles
InvestorPlace http://investorplace.com/  Tipy na akcie

Seeking Alpha http://seekingalpha.com/ Tipy na akcie, forum pouze
pro registrované

Profit.ly http://profit.ly/trades Socialni sif pro tradery

Dalsim zdrojem mtize byt znamy diskuzni web reddit, ktery obsahuje 9 800 aktiv-
nich komunit a mésicné ho navstivi pres 230 mil. lid{ (reddit, 2016). Konkrétné jsou
zde komunity Reddit Investing (https://www.reddit.com/r/investing) a Reddit
StockMarket (https://www.reddit.com/r/StockMarket/).

SPiiklad pro firmu Abbott Laboratories. Odkaz na férum je dostupny ze stranky firmy:
http://finance.yahoo.com/q?s=ABT, sloupec vlevo, oddil News & Info a odkaz Message Boards.
6Piiklad pro firmu Abbott Laboratories. Nazory se skryvaji pod odkazy Bulls a Bears.


http://www.fool.com/
http://finance.yahoo.com/mb/ABT/
http://finance.yahoo.com/mb/ABT/
http://www.wikinvest.com/wiki/ABT
http://www.wikinvest.com/wiki/ABT
http://investorplace.com/
http://seekingalpha.com/
http://profit.ly/trades
https://www.reddit.com/r/investing
https://www.reddit.com/r/StockMarket/
http://finance.yahoo.com/q?s=ABT
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2.3.4 Ekonomicka data

V rdmci prace bude nutné ziskat urcitd ekonomicka data — konkrétné data o akciovém
trhu resp. o akciich jednotlivych firem. Nebudou nas zajimat fundamentalni udaje,
ale pouze metriky (vlastnosti) dané akcie — cena a zobchodovany objem, pfip. dalsi.
Nepotiebujeme aktudlni data pro dany okamzik (tzv. live feeds), ale pouze historicka
data. Pro ziskani téchto dat lze vyuzit jak placené, tak neplacené zdroje.

Tabulka 44 v priloze B ukazuje zdroje nalezené predevsim v Caltech (2015) a lu-
kebuehler (2013). Zdroje se lisi v tom, kolik stoji porizeni dat, v jakych intervalech
mér{ metriky — tj. denné (na konci dne — end of day) nebo béhem dne (intraday — kaz-
dou minutu, sekundu nebo tick”), zda obsahuji i firmy (symboly) vyfazené z burzy,
do jak daleké minulosti sahaji, zda upravuji symboly dle toho jak se pripadné méni,
akcie z jakych burz obsahuji, zda zahrnuji také akciové indexy a celkové jak kva-
litné jsou data upravena. Dtlezité je, ze vSechny uvedené sluzby upravuji ceny dle
splitu (rozdéleni akcii) a dividend. Poznamka: NYSE TAQ zpoplatnuje historické
data ¢astkou 500 dolarti za jeden mésic.

Lze vidét, ze poridit kvalitni (obzvlasté intraday) data neni levné. Navic jak
uvadi lukebuehler (2013), ziskat dobra data je obecné obtizné — dokonce tak, zZe
,hedge fondy a banky utraceji stovky tisic dolarii mésicné, aby ziskaly data, kterym
mohou veérit“. Nastésti existuje moznost stahovat end of day data zdarma z Yahoo
Finance. Ackoliv Caltech (2015) podotyka, 7Ze tato data relativné ¢asto obsahuji
chyby, lze tuto sluzbu povazovat za vhodnou, jelikoz data dle lukebuehler (2013)
nejspis pochazeji od CSI data, coz se da povazovat za solidni zdroj.

2.4 Uchovavani dat

Déle je nutné rozhodnout, kde a jak ukldadat ziskand data. Existuji v zasadé dve
moznosti, jak data uklddat: v béznych souborech nebo v databazi.

Ptistup zalozeny na souborech

Timto pristupem se mysli situace, kdy jsou data uloZena jako prosté soubory (at uz
bindrni ¢i textové) a aplikace k témto soubortim pfistupuje piimo (pomoci piikazu
souborového systému) s cilem ¢ist /zapisovat data.

Tento pristup méa potencidlni vyhodu v tom, ze pokud je aplikace, kterd ho
pouziva, specificky zamérend na jeden problém, muze dosahovat vysokého vykonu.
Dalsi vyhodou je, ze neni potieba specidlni software, ktery bude souborovy systém
spravovat. Naopak nevyhod je velké mnozstvi (Connolly a Begg, 2005, s. 12-14):

e Oddéleni a izolace dat do jednotlivych souborti — duplikace dat.
o Zavislost programu na datech — nekompatibilni souborové formaty.
o Uzivatel nemuze sam sestavovat dotazy nad daty, musi to délat vyvojar.

"Minimélni pohyb (nahoru nebo dolt) ceny akcie — pro akcie obchodované za vice nez 1 dolar
to je (od roku 2001, kdy se zavedla decimalizace) 1 cent tj. 0,01 dolaru (Investopedia, 2016).
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Databazovy pristup
Pro odstranéni limitti souborového pristupu musely byt zajistény dvé vlastnosti:

1. Definice dat je ulozena oddélené a nezavisle od aplika¢niho programu.

2. Kontrola pristupu a manipulace s daty je zajisténa mimo aplika¢ni program.
Databaze je tulozisté logicky souvisejicich dat, pficemz jeji soucasti je také popis
téchto dat (tzv. systémovy katalog nebo datovy slovnik). To zapric¢inuje, ze data
jsou nezavisla na programu, ktery je vyuziva (Connolly a Begg, 2005, s. 14).

Pristup uzivatelu (resp. programu) k databézi ¥idi DBMS, coz je softwarovy
systém, ktery dle Connolly a Begg (2005, s. 16-17):

1. umoznuje uzivatelim definovat datovy slovnik.
2. umoznuje uzivatelum ziskavat/vkladat/aktualizovat /mazat data z databaze.

3. poskytuje kontrolovany pristup k databazi: bezpecnost, integrita dat, soubézny
pristup mnoha uzivatelti, obnova po havarii, pristup k datovému slovniku.

2.4.1 Typy databazovych systémii

Existuje mnoho rtiznych typtt DBMS. Casto se déli dle toho, jaky databézovy (lo-
gicky datovy) model podporuji (tedy do jakych datovych struktur ukladaji data).

Prvni DBMS byl navrhnut za ucelem organizace informaci pro projekt Apollo
(pTistani na Mésici), jmenoval se GUAM resp. IMS a pouzival hiearchicky model
(Connolly a Begg, 2005, s. 24). Zde je hlavni objekt rozlozen na diléi objekty, coz
je reprezentovano stromovou strukturou, ve které ma jeden objekt nejvyse jednoho
rodice a neomezené potomku. Jednd se tedy (dle teorie grafii) o kofenovy strom
(Silberschatz et al., 2010, Appendix E).

V 60. letech se objevil také systém IDS zalozeny na sitovém modelu. Data jsou
zde reprezentovana kolekcemi zaznamt a vztahy jsou reprezentovany vazbami mezi
zéznamy. Kolekce zde jsou obecné grafové struktury (nikoliv stromy jako u hierar-
chického modelu) (Silberschatz et al., 2010, Appendix D).

V roce 1970 publikoval E. F. Codd z IBM ¢lanek o relacnim modelu. Tento
model prisel ve spravny cas a zanedlouho se stal de facto standardem pro komerc¢ni
DBMS. V dnesni dobé existuje vice nez 100 relacnich DBMS (Connolly a Begg, 2005,
s. 25). Databéze je v relacnim modelu tvorena relacemi — tabulkami s unikédtnim na-
zvem, kde radky odpovidaji jednotlivym zadznamiim a sloupce predstavuji atributy.
Kazdy atribut ma nazev a definovanou doménu — mnozinu povolenych hodnot (Con-
nolly a Begg, 2005, s. 72). Jedna tabulka (relace) predstavuje jednu entitu (jeden
typ objektu), pricemz vztahy jsou reprezentovany specialnimi atributy (cizimi kI1ici).

Nicmémé i relacni model mé nevyhody — predevsim omezené modelovaci schop-
nosti pro popis nékterych problému redlného svéta. Proto jiz od publikace ptivod-
niho ¢lanku byl provadén vyzkum s cilem tento problém vytesit. Tyto pokusy se
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daji nazvat snahou o sémantické modelovani. V roce 1976 Chen prezentoval Entity—
Relationship model, coz je nyni Siroce pouzivana technika pro navrh databazi.
Sam Codd navrhl dva nové modely (RM/T a RM/V2). V navaznosti na vzris-
taji komplexnost databazovych aplikaci vznikly objektové-orientované DBMS
a objektové-rela¢ni DBMS (Connolly a Begg, 2005, s. 25).

S rozvojem internetu a nastupem Web 2.0 se zvétsoval objem dat generovany
uzivateli a bylo obtizné s témito daty pracovat v tradi¢nich DBMS. Proto se v roce
2009 objevily tzv. NoSQL (,not only sql*) databaze, coz jsou DBMS nové gene-
race s nékterymi z nésledujcich vlastnosti: pouzivaji nerelacni datovy model, jsou
distribuované, open-source a horizontalné skalovatelné. Jsou vhodné pro aplikace,
vyzadujici DBMS, ktery je bez schématu, nabizi snadnou podporu replikace a jed-
noduché API, umoznuje extrémné vysokou rychlost ¢teni/zapisu (obvykle vyménou
za spolehlivost — nejsou ACID?®) a ukladén{ obrovského mnozstvi dat (Edlich, 2009).

NoSQL DBMS je mnoho rtznych typt. Dle pouzitého datového modelu je lze
rozdélit nésledovné: sloupcové, dokumentové (obvykle pouzivaji JSON formét; patii
sem také historicky drive se objevivsi XML databéaze), key-value, grafové (v podstaté
se jednd o sitové databdze), multimodel (vice modeld dohromady).

Jelikoz pro uvazovou aplikaci urcenou pro stahovani a ukladani dat nejsou vyse
zminéné charakteristiky NoSQL DBMS klicové, zamérime se dale na porovnani tra-
di¢nich relacnich DBMS.

2.4.2 Porovnani relacnich DBMS

Jak bylo uvedeno v sekci 2.4.1, relacnich DBMS (RDBMS) existuje velké mnozstvi
(vice nez 100). Tabulka 6 ukazuje 15 nejpopularngjsich® k bfeznu 2016. Lze vidét, Ze
vice nez polovina (presnéji 9) systémi je komercnich (placenych). Tyto rovnou vy-
radime, jelikoz pro zamyslenou aplikaci plné dostacuji open-source feseni. Zbyvajici
systémy porovnava tabulka 7, pricemz jejich popularitu zobrazuje obrazek 2.

Je nutné podotknout, ze se (kromé Hive) jedna o klasické RDBMS vhodné pro
spravu obecnych dat. Apache Hive je naopak software pro datové sklady, ktery
umoznuje prohledavat a spravovat velké baliky dat umisténych na distribuovaném
ulozisti. Je postaveny na Apache Hadoop (Apache Software Foundation, 2014).

Specialitou SQLite je, ze nepouziva klient-server architekturu, ale proces apli-
kacniho programu pristupuje skrz pouzitou knihovnu primo k souborim na disku.
Pro jeho zprovoznéni tedy neni potieba zadna instalace ani konfigurace databéazo-
vého serveru. Pro své vlastnosti je pouzivan v Sirokém spektru programii a zarizeni
a jedna se tak o nejpouzivanéjsi DBMS na svété (Hipp, 2016).

8 Atomicity, Consistency, Isolation, Durability — vlastnosti transakce (sekvence pifkazil) v DBMS
nutné pro to, aby byla spolehlivé provedena (Connolly a Begg, 2005, s. 575-576).

9Popularita se uréuje dle relativniho skére, které porovnavé jednotlivé DBMS mezi sebou. Skére
je zalozeno na nésledujicich faktorech: pocet vysledkt vyhledavani na frazi ,,<jméno DBMS>
database”; frekvence hledani na Google Trends; frekvence technickych diskuzi o DBMS; mnozstvi
pracovnich nabidek a profild na LinkedIn, ve kterych je DBMS uveden; pocet tweetti, ve kterych
je DBMS zminén (solid IT, 2016a).
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Tab. 6: Seznam 15 nejpopularnéjsich RDBMS k bfeznu 2016
Poradi Nazev Licence 03-2016 02-2016 03-2015
1 Oracle komercni 1472,01 -4,13 2,93
2 MySQL open-source 1 347,71 26,59 86,62
3 Microsoft SQL Server komerc¢ni 1136,49 -13,73  -28,31
4 PostgreSQL open-source 299,62 10,97 35,19
5 DB2 komercni 187,94 -6,55  -10,91
6 Microsoft Access komercni 135,03 1,95 -6,66
7 SQLite open-source 105,77 -1,01 4,06
8 SAP Adaptive Server komerc¢ni 76,64 -3,39 -8,72
9 Teradata komercni 74,07 0,69 1,29
10 Hive open-source 50,51 -2,26 11,18
11 FileMaker komercni 4793 0,90 -4.41
12 SAP HANA komercni 39,99 1,91 7,82
13 Informix komercni 31,87 -1,15 -5,95
14 MariaDB open-source 29,88 1,11 7,79
15 Firebird open-source 20,88 0,76 -1,09

Zdroj: (solid IT, 2016b)

MariaDB vznikla jako klon MySQL, kdyz tento DBMS prevzal Oracle, aby
bylo zajisténo, ze bude navzdy dostupna jako open-source. MariaDB je vyvijena
originalnimi autory MySQL a jedna se o vylepsenou a plné kompatibilni nahradu
MySQL (MariaDB Foundation, 2016).

Jelikoz je MySQL v popularité s velkym naskokem na prvnim misté (1 347,71
bodt), je na obrazku 2 rozmezi osy y snizeno na hodnotu 400, aby byly dobie
pozorovatelné i hodnoty pro ostatni DBMS. Na druhém misté je se ztratou vice nez
1000 bodu (22 % hodnoty MySQL) PostgreSQL a na tfetim misté je s rozdilem asi
200 bodu (35 % PostgreSQL) SQLite. Lze také vidét, ze kromé Firebird se popularita
vSech uvedenych DBMS oproti roku 2015 zvysila.

Porovnani MySQL a PostgreSQL

Na zakladé vyse uvedenych informaci lze pro pouziti v nasi aplikaci uvazovat
o MySQL (resp. MariaDB) a PostgreSQL. Tyto dva DBMS budou nyni struc¢né
porovnany. Zdrojem informaci pro toto porovnani byly nasledujici webové stranky:
e http://db-engines.com/en/system/MySQL%3BPostgreSQqL,
e https://www.wikivs.com/wiki/MySQL_vs_PostgreSQL,


http://db-engines.com/en/system/MySQL%3BPostgreSQL
https://www.wikivs.com/wiki/MySQL_vs_PostgreSQL
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Tab. 7: Charakteristiky vybranych open-source RDBMS

Poradi Nézev Posledni ak- Rok Vyvojar
tualizace vzniku
2 MySQL 02-2016 1995 Oracle
PostgreSQL  02-2016 1989 PostgreSQL Global Develop-
ment Group
7 SQLite 03-2016 2000 Dwayne Richard Hipp
10 Hive 02-2016 2012 Apache Software Foundation
14 MariaDB 02-2016 2009 MariaDB Foundation
15 Firebird 11-2015 2000 Firebird Foundation

e https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of relational_ database_management _
systems,

e http://www.brightball.com/postgresql/why-should-you-learn-postgresql.

Oba DBMS podporuji ACID, referenéni integritu (cizi klice), uzamykani radkd,
Unicode kodovani, replikaci, trigery, kurzory, funkce a procedury, instalaci rozsiteni
(plugini). Oba DBMS také bézi na siroké skale operacnich systému (BSD, Linux,
OS X, Solaris, Windows). Tabulka 42 v priloze B zobrazuje zakladni rozdily mezi
témito DBMS. V pripadé MySQL se tidaje vztahuji k defaultnimu tlozisti InnoDB.
¢teni a zapisu dat. Zde v minulosti platilo, ze MySQL je zamérena na rychlost
pri jednoduchych operacich, zatimco PostgreSQL se zaméruje na komplexni funkce
a dodrzovani standardi. V dnesni dobé, pokud jsou spravné nastaveny konfigurac¢ni
parametry, je jejich vykonnost na podobné trovni (WikiVs, 2016).

V praci se predpokladd ukladani velkého mnozstvi textovych i jinych dat. Proto
je kromé rychlosti také dilezité, kolik mista na disku zaujimaji ulozend data. Zde
musime brat v potaz jak velikost samotnych dat (ktera je ur¢ena pouzitymi datovymi
typy a délkou dat), tak velikost indext, nutnych k rychlému vyhledédvani v databézi.

MySQL (resp. jeho defaultni tlozisté InnoDB) uklad4 radky tabulky na disk dle
potradi primérniho klice (PK). To ma t¥i dusledky (Prelert, 2014):

1. Primarni kli¢e nezabiraji zadné misto: Jelikoz jsou data uspotradana podle PK,
neni potfeba samostatny indexovy soubor.

2. Potencialné pomalejsi vkladani: Pokud nejsou data vkladana dle poradi PK,
muze vkladani trvat déle, protoze se musi data na disku preusporadat.

3. Rychlejsi ¢teni rozmezi dat: Pokud jsou vybrana data z uréitého rozmezi dle PK,
je diskovy pristup sekvencni.

Naproti tomu PostgreSQL automaticky nesoustireduje data na disku dle primar-


https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of_relational_database_management_systems
https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of_relational_database_management_systems
http://www.brightball.com/postgresql/why-should-you-learn-postgresql
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Obr. 2: Popularita vybranych open-source RDBMS v letech 2015-2016

niho klice. Misto toho je pro primarni kli¢ vytvoren samostatny indexovy soubor,
ktery se béhem zpracovani dotazu pouziva k urceni toho, kde v hlavnim datovém
souboru je dany radek ulozen (Prelert, 2014).

Prelert (2014) provedl experiment s datovou sadou tvorenou jednou tabulkou se
4 ¢iselnymi sloupci, z nichz dva tvorily PK. Tabulka obsahovala asi 732 mil. radk1,
naplnénych cisly. Vysledek byl jasny: Velikost souboru tabulky byla v MySQL 57 GB,
zatimco v PostgreSQL to bylo 73 GB pro tabulku a 46 GB pro primarni kli¢ — tedy
celkem 119 GB (dvakrat tolik). Toto zjisténi potvrzuje i Kumar (2012), kdyz uvadi,
ze jeho databédze méla v MySQL (zde bylo pouZito ulozisté MyISAM) velikost 13 GB
oproti 36 GB v PostgreSQL (konkrétné se jednalo o denni prirustek).

Jak jiz bylo feceno, predpokladame, ze v ramci prace bude ukladano velké mnoz-
stvi dat. Pljde jak o textova data, tak o ¢iselna data — ekonomické tidaje a statistické
udaje o ulozenych textech. Tyto statistiky budou sledovany také v prubéhu casu,
coz zpusobi vysoky nartst mnozstvi dat v dané tabulce. Jelikoz nemame k dispozici
vykonny server s rozsdhlym diskovym prostorem, je otazka velikosti dat ulozenych
na disku pomérné zasadni. Z tohoto duvodu se jevi jako lepsi varianta zvolit pro
ukladani dat MySQL. Pro pouziti tohoto DBMS mluvi také vyssi rychlost pii sek-
vencnim Cteni zdznami, které bude jisté vyuzito pti nasledném zpracovani a analyze
dat. A v neposledni fadé mé autor prace s timto DBMS (na rozdil od PostgreSQL)
praktické zkusenosti, coz spolu s jeho vyssi popularitou (a tedy vyssim poétem né-
vodu a diskuzi na internetu) prispéje k tomu, ze pripadnd konfigurace resp. vyreseni
problémii budou snazsi.
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2.5 Dolovani znalosti z dat

V této kapitole je popsan soucasny stav problematiky, tykajici se dolovani znalosti
z dat obecné (data mining) resp. z textovych dokumentt (text mining).

2.5.1 Data mining

V rdmci prace je nutné analyzovat textova data. K tomu lze vyuzit mj. metody
pro dolovani znalosti z jakychkoliv dat. Nejdiive vysvétlime pojmy, které zde budou
¢asto pouzivany: data, informace, znalosti. Tyto pojmy maji (z hlediska algoritmu
strojového uceni) nasledujici hierarchicky vztah (Zizka, 2009):

1. Data + Sum — Redlny svét obsahuje obrovské mnozstvi dat a okolniho sumu.
2. Data — Odfiltrujeme Sum a zbudou nam data (signély, ¢isla, text).

3. Informace — data, kterym prifadime urc¢ity vyznam. Vybereme ¢ast dat, ktera
jsou relevantni k feSeni urcitého problému.

4. Zmalost — zobecnéni informace.
5. Meta znalost — znalost o znalosti (fikd ndm, jak vyuzit znalost).

Data mining je ,, proces objevovani zajimavych vzort a znalosti ve velkém mnoz-
stvi dat“. Ackoliv se v podstaté jednd se o jeden z kroktt v KDD'¥ (kterému piedchdz
priprava dat a nasleduje po ném hodnoceni nalezenych vzort a reprezentace ziska-
nych znalosti), ktery ma za cil nalézt vzory v datech, je tento pojem s KDD casto
zaménovan a proto plati vyse uvedend definice (Han et al., 2012, s. 8).

Existuji dva zakladni typy tloh pro data mining:

o Deskriptivni — cilem je charakterizovat vlastnosti zdrojovych dat (popsat vzory
v datech).

 Prediktivni — cilem je pomoci indukce na zdrojovych datech (na zakladé naleze-
nych vzoru v datech) provést predikci pro nezndma data.

Data mining systém je schopen nalézt obrovské mmnozstvi vzori, ale jen mala
¢ast z nich je né¢im zajimava (uzitecnd). Vzor je zajimavy, pokud jej miZe snadno
pochopit ¢lovek, je validni na novych (testovacich) datech, je potencidlné uzitecny
a nécim novy nebo neobvykly. Pripadné pokud validuje hypotézu, kterou chtél uzi-
vatel systému potvrdit (Han et al., 2012, s. 21).

Ulohy data mingu jsou feSeny pomoci funkei data miningu, které se lisf dle toho,
jaké typy vzoru jsou schopny odhalit (Han et al., 2012, s. 15-21).

 Popis tridy /konceptu: Data characterization nebo Data discrimination.

o (Casté vzory, asociace, korelace: vystupem jsou asociac¢ni pravidla.

0Knowledge Discovery from Data — objevovani znalosti v datech
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o Predikce: klasifikace (pro diskrétni hodnoty), regrese (pro spojité hodnoty).
o Shlukova analyza: seskupovani podobnych objektii do skupin.
o Analyza odlehlych objektu.

Pro data mining se pouzivaji metody z rtiznych oblasti: uméla inteligence, stro-
jové uceni, statistika, datové sklady a databazovové systémy, rozpoznavani vzor,
vizualizace, information retrieval aj. (Han et al., 2012, s. 23).

Strojové uceni

Strojové uceni je zédkladni metodou pro data mining. Zabyva se tim, jak se mohou
pocitace ucit na zakladé dat. Cilem je tedy vytvorit pocitacovy program, ktery se
bude automaticky ucit a rozpoznavat komplexni vzory v datech. Existuji tii zakladni
zpusoby, jak se algoritmy uéi. Lisi se v tom, zda pouzivaji ohodnocend (oznackovand)
data — tedy data, pro ktera je znama jejich prislusnost k urcité tride.

o UCceni s ucitelem (Supervised learning) — klasifikace — Zakladem jsou ohodnocend
trénovaci data, na kterych se algoritmus natrénuje a nasledné je schopen urcovat
ttidu pro neznama data.

« Uceni bez ucitele (Unsupervised learning) — shlukova analyza — Trénovaci data
nejsou ohodnocena. Algoritmus nalezne v datech néjakou zajimavou strukturu
resp. data rozdéli do trid.

o Semi-supervised learning — Cilem je klasifikace, pricemz jako trénovaci data jsou
pouzita ohodnocend i neohodnocend data (téch je vice). Zakladni pristup spociva
v tom, ze ohodnocené priklady jsou pouzity k vytvoreni modelt t¥id a neohod-
nocené piiklady ke zpfesnéni hranice mezi tfidami (Han et al., 2012, s. 24-25).
Dalsim zptisobem je co-training, kdy mizeme data zkoumat z vice nezavislych
pohledit — na zakladé ohodnocenych dat vytvorime modely a pomoci nich zpra-
cujeme neohodnocend data (Witten et al., 2011, s. 296).

Mezi dalsi zptusoby uceni patii:

o Aktivni uceni (Active learning), kdy se ¢lovék aktivné uc¢éstni uciciho procesu
(Han et al., 2012, s. 25).

o Zpétnovazebné uceni (Reinforcement learning), kde je cilem programu naucit
se, jak reagovat na nastalé situace akcemi tak, aby maximalizoval dosazenou
odménu (Sutton a Barto, 1998, s. 4).
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2.5.2 Text mining

Data mining miize byt aplikovan na jakakoliv data. Zakladnimi typy dat jsou data
v (relacni) databézi, data v datovém skladu a transakéni data. Tato data jsou dobie
strukturovand a pro jejich zpracovani postacuji zédkladni metody (resp. algoritmy)
pro data mining. Pro zpracovani jinych typt dat (proudova, sekvenéni, sitova, pro-
storovd, multimedidlni aj.) je nutné pouzit specidlni metody nebo upravit data tak,
aby je bylo mozné zpracovat zakladnimi metodami (Han et al., 2012, s. 8).

V préaci budeme zkoumat textova data — hledat v nich skryté vzory a souvis-
losti s ekonomickymi daty. K tomu lze pouzit text mining — proces obdobny data
miningu, jehoz cilem je ziskat uzitecné informace (resp. znalosti) nalezenim zajima-
vych vzort v textovych datech. Tato data jsou ovSsem nestrukturovana — tvorii je
kolekce dokumentii, psanych prirozenym jazykem. Data je tedy nutné upravit do
lépe strukturované podoby a néasledné zpracovat pomoci metod data miningu, stro-
jového uceni ¢i statistiky. Text mining také vyuziva poznatki oborii, zamérujicich se
na zpracovani prirozeného jazyka (NLP — Natural language processing): Information
retrieval/extraction a Computational linguistics '* (Feldman a Sanger, 2007, s. 1).

Text mining lze vyuzit pro tyto zakladni tlohy:

« Kilasifikace dokument (Document classification): Cilem je zafadit ur¢ity do-
kument do jedné z predem definovanych kategorii (tfid). Typickym piikladem je
rozhodnuti, zda prichozi e-mail je ¢i neni SPAM. Lze kombinovat textova a nu-
merickd data — napt. tak, ze tiidu pro dokumenty v trénovaci mnoziné uréime
na zakladé néjakého externiho souvisejiciho idaje (venkovni teplota, pohyb ceny
akcie) (Weiss et al., 2010, s. 6).

Formdalné lze tento problém zapsat nasledovné (Hotho et al., 2005): Necht
D = (dy,...,d,) je trénovaci mnozina dokumentt, které jiz maji pfifazenou
tifdu L € L. Ukolem je definovat klasifika¢ni model (funkei)

f:D—L  fd)=L, (1)

ktery je schopen novému (neznamému) dokumentu d pritadit spravnou tiidu L.

o Shlukovani dokumenti (Document clustering): Cilem je rozdélit kolekci do-
kumenttu do (pfedem neznamych) tiid tak, aby kazda obsahovala podobné do-
kumenty. Prikladem miize byt zjisténi typa problémi, se kterymi se zakaznici
¢asto obraceji na kontaktni centrum firmy (Weiss et al., 2010, s. 8).

» Vyhledavani informaci (Information Retrieval): Cilem je na zékladé zadaného
dotazu najit relevantni (dotazu nejlépe odpovidajici) dokumenty. Dotazem mo-
hou byt jak jednotliva slova, tak kompletni dokument. Tento postup je vyuzit
ve vyhledédvacich (Weiss et al., 2010, s. 7).

HPpoéitacova lingvistika — disciplina na pomezi lingvistiky (véda zkoumajici pfirozeny jazyk)
a matematické informatiky (computer science), zabyvajici se vypocetnimi aspekty lidského (pfiro-
zeného) jazyka (Uszkoreit, 2000).
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o Extrakce informaci (Information Extraction): Cilem je prevést nestrukturo-
vany dokument do strukturované formy. To lze udélat nalezenim a vyplnénim
urc¢itych hodnot predem definovanych atributi. Jako priklad mtizeme pouzit vy-
ro¢ni zpravu firmy, z které chceme zjistit ekonomické ukazatele dané firmy (napf.
zisk, trzby, pocet zaméstnancii) (Weiss et al., 2010, s. 9).

Dalsim zptsobem mtze byt nalézt entity, které se v.dokumentu vyskytuji a jejich
vlastnosti, vztahy mezi nimi nebo udalosti, kterych se tcastni. Prvni krok se
nazyva Named Entity Recognition (Feldman a Sanger, 2007, s. 96).

 Sitova analyza (Link Analysis): Vystupy predeslych metod poskytuji informace
k sestaveni grafového modelu vztaht mezi entitami, identifikovanymi v doku-
mentech. Vysledny, vhodné usporadany, vizualni model je poté mozné vyuzit
k nalezeni novych vzora v datech (Feldman a Sanger, 2007, s. 242).

« Analyza sentimentu (Sentiment analysis): Podrobné popséna v sekci 2.6.

« Automatickad sumarizace (Automatic summarization): Cilem je zredukovat
rozsahly dokument (vytvorit souhrn) a zachovat jeho hlavni vyznam. Extrak-
tivni metody vytvori souhrn vybranim slov, frazi a vét z ptivodniho dokumentu.
Abstraktivni metody vytvori interni sémantickou reprezentaci a potom pomoci
technik pro generovani prirozeného jazyka vytvori pozadovany souhrn. Existuji
dva typy extraktivni sumarizace: Prvnim je keyphrase extraction, jejimz cilem
je zvolit urc¢ita slova nebo fraze pro oznaceni dokumentu. Druhym je document
summoarization, kterd ma za kol vybrat z dokumentu véty a vytvorit z nich od-
stavec, vyjadiujici hlavni vyznam pivodniho dokumentu (Goldberg, 2007, s. 1).

Vektorova reprezentace dokumentii

Algoritmy strojového uceni neumi zpracovavat dokumenty v textové formé. Text
dokumentu je nutné prevést do c¢iselné reprezentace, urcujici jeho vlastnosti. Do-
kument je obvykle popsédn vektorem vlastnosti (feature vector). Nejcastéjsi je tzv.
bag-of-words model, ktery jako vlastnosti dokumentu pouziva vsechny tokeny (slova)
¢i n-tice tokent (obojimu se Fiké termy), které se vyskytuji ve zkoumané kolekei do-
kumentu. Pocet dimenzi prostoru vlastnosti (tedy velikost vektoru) je tedy roven
poctu unikatnich termu (ty tvori slovnik kolekce) (Feldman a Sanger, 2007, s. 68).
Kolekci dokumenti si lze predstavit jako tabulku, kde radky predstavuji jednot-
livé dokumenty a sloupce termy. Dokument (fadek) je popsan vektorem, jehoz kazdy
prvek urcuje, zda se dany term v dokumentu vyskytuje nebo ne (resp. mé pfirazenou
vahu 0 nebo jinou). Tento model tedy nebere v iivahu poradi termi v dokumentu.
Z vyse uvedené definice je zfejmé, ze drtiva vétsina prvki vektori bude obsaho-
vat nuly, protoze jeden dokument obsahuje velmi mélo termi ze slovniku kolekce.
Tato reprezentace je tedy pamétové velmi nehospodarna. Lepsi je reprezentace ve
formé ridkych vektoru (sparse vectors), kde je dokument popsan sekvenci usporada-
nych dvojic, jejichz prvni prvek znadi ¢islo termu a druhy jeho (nenulovou) vahu.
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Formalné lze tento vektorovy model zapsat nasledovné (Hotho et al., 2005):
Necht D je mnozina dokumentt a 7' = {t1,...,t,} slovnik (mnozina vSech term,
které se vyskytuji v dokumentech z D). Pak mé kazdy term ¢ v dokumentu d danou
vahu w, ktera je spocitana zvolenou funkei f. Dokument d, je tedy tvoren vektorem
(W1 - -+, Wem ), ktery pro kazdy term ¢; obsahuje jeho vahu w,;.

Kazdy prvek vektoru mé tedy svou vahu, ktera urcuje jeho dilezitost. Vahy
jsou lokélni (v daném dokumentu) nebo globélni (v celé kolekei), pfipadné se jedna
o kombinaci obou hodnot. Véhy lze urcovat (definice funkce f) témito zdkladnimi
zpusoby (Weiss et al., 2010, s. 21-26):

o Pritomnost termu (Term Presence — TP) — lokdlni — vdha je 1, pokud je dany
term pritomen v dokumentu, jinak je 0.

o Frekvence termu (Term Frequency — TF) — lokalni — vaha znadi, kolikrat se dany
term vyskytuje v dokumentu.

o IDF (Inverse Document Frequency) — globalni — vaha urcuje, jak je term v kolekci
»vzacny“ a tedy dulezity (kolik informace poskytuje).

N
IDF(t,D) =1 — 2
0)=tog (35 ) - )
kde N je pocet vsech dokumentt v kolekci D (tedy |D|) a df(t, D) je pocet
dokumentti z kolekce D, obsahujicich term ¢.

o TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) — kombinace — frekvence
termu ¢ v dokumentu d je upravena faktorem, ktery urcuje duilezitost termu

v kolekci D.
TFIDF(t,d, D) = TF(t,d) - IDF(¢, D) (3)

Pouziti IDF zpusobi, Ze pokud se term objevuje v mnoho dokumentech (je
béZny), vdha termu v dokumentu se vyrazné snizi, a naopak pokud je term
vzacny (objevuje se v médlo dokumentech), vdha termu se vyrazné zvysi.

Jaky zpiisob vypocétu vahy pouzit zavisi predevsim na algoritmu, ktery ma s vy-
slednou reprezentaci pracovat. Nicméné nejcastéji se pouziva metoda TF-IDF.

Pokud se délka dokumentt v kolekci znac¢né lisi, mize pii vypoc¢tu TF u nad-
prumérné dlouhého dokumentu dojit k tomu, Ze bude hodnota TF uré¢itého termu
vzhledem k ostatnim dokumentim absolutné vysoka. Tomu lze predejit provedenim
normalizace, ktera tuto hodnotu prevede na relativni. Existuji riizné druhy norma-
lizace (suma vyskytt vsSech termi v dokumentu, kosinovd).

Vytvorena reprezentace kolekce dokumenti obsahuje obrovsky pocet dimenzi —
pro velké kolekce dokumenti to mohou byt tisice ¢i sta tisice. To muze zpusobit,
ze nékteré algoritmy strojového uceni budou data zpracovavat neprakticky dlouhou
dobu. Vétsina téchto dimenzi (termi) je ovSem pro dany kol (napr. klasifikaci) ne-
podstatna a mlze byt odstranéna. Nékdy se tim dokonce i zlepsi vysledky algoritmu
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z divodu snizeni Sumu. Odstranéni irelevantnich termt se nazyva Feature selection
— vybér vlastnosti (Feldman a Sanger, 2007, s. 68).

Metody Feature selection

Odstranéni irelevantnich termit 1ze docilit predzpracovanim zdrojovych dokument.
Budou uvedeny tti typy metod.
Prvni typ se zabyva frekvencemi jednotlivych termi v kolekci dokument.

o Odstranéni slov, které maji nizkou document frequency (vyskytuji se v malo
dokumentech): Experimenty ukazuji, ze pouziti pouze 10 % nejcastéjsich termi
nesnizuje tuspésnost klasifikitora (Feldman a Sanger, 2007, s. 69).

o Odstranéni stop slov (resp. termi): Jsou to slova, kterd maji v daném jazyce
ur¢itou funkci (resp. se v ném vyskytuji velmi ¢asto) a nemaji zadny vyznam
z hlediska sémantiky dokumentii. Napriklad pro angli¢tinu to jsou slova the, a,
he, has, is apod. (Feldman a Sanger, 2007, s. 68)

Druhy typ upravuje slova tak, aby se ve slovniku vyskytovalo co nejméné, z hle-
diska poskytnuté informace, v podstaté stejnych slov.

« Lematizace (Lemmatisation): Prevedeni slov do zdkladniho tvaru, nezavislého
na sklonovani nebo casovani. Pro to je nutné urcit slovni druh daného slova
— pomoci metody Part-of-speech (POS) tagging. (Weiss et al., 2010, s. 19).

« Stematizace (Stemming): Prevedeni slov na jejich kmen odstranénim ptedpon,
pripon a morfologickych koncovek (Weiss et al., 2010, s. 20).

o C(ase folding: Pfevod vsech slov v dokumentu na maléd nebo velka pismena.

» Kontrola pravopisu: Detekce a opraveni preklept a gramatickych chyb v doku-
mentu.

Tteti typ metod produkuje metriky relevantnosti termi, které berou v tvahu
vztahy mezi termy a tiidami dokument.

o Information gain (1G): Méfi pocet bit1, ziskanych pro predikei tiid tim, Ze vime,
zda se v dokumentu nachézi nebo nenachézi dany term.

o Chi-square (CHI): Méri maximalni silu zavislosti mezi termem a t¥idami.

Experimenty ukazuji, ze tyto metody mohou zredukovat pocet dimenzi az 100x
bez snizeni uspésnosti klasifikace ¢i dokonce i s jejim mirnym zvySenim (Feldman a
Sanger, 2007, s. 69). Krupnik (2014) tyto metody pouzil pro nalezeni a odstranéni
stop slov. Vysledky ukazaly, Ze spravnost zustala stejnd ¢i se mirné zvysila, ale
vyznamnym efektem byla kratsi (az o 30 %) doba konstrukce modelu (pro algoritmus
C5.0). Préace na stranach 18-19 popisuje dvé vyse zminéné (a dalsi) metody a jeji

vvvvvv

dulezitych slov.
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2.6 Analyza sentimentu

Analyza sentimentu (sentiment analysis, opinion mining) je obor studia, jehoz cilem
ja ,,analyzovat nazory, nalady, hodnoceni, postoje a emoce lidi vii¢i urcitym entitam
(produkty, sluzby, firmy, udélosti, témata) a jejich vlastnostem* (Liu, 2012, s. 7).
Pro vSechny vyse uvedené pojmy budeme pouzivat slovo nédzor (minéni — sentiment).

2.6.1 Zakladni déleni a pojmy
Obecné existuji tii zdkladni Grovné (typy) analyzy sentimentu (Liu, 2012, s. 10-12):

1. Uroven dokumentu (Document-level sentiment classification): Ukolem je uréit,
zda cely dokument vyjadiuje pozitivni nebo negativni nazor. Zde predpokla-
dame, ze kazdy dokument obsahuje nazor na jednu entitu. Z toho plyne, ze tuto
analyzu nelze pouzit pro dokumenty, hodnotici vice entit.

2. Uroverl vty (Sentence-level): Ukolem je uréit, zda dand véta vyjadiuje pozitivni,
negativni nebo neutralni (zadny) nézor. Tato iroven analyzy je izce spjata s kla-
sifikaci subjektivity (subjectivity classification), ktera rozlisuje objektivni (vyja-
drujici faktické informace) a subjektivni véty (vyjadiujici subjektivni minéni).
I objektivni véta muze vyjadrovat nazor a naopak subjektivni véta nemusi.

3. Urovertl entit a aspektit (Entity and Aspect level): Ukolem je urcit, co konkrétné
se autorovi dokumentu libi ¢i nelibi. Zakladem je myslenka, ze nazor se sklada ze
sentimentu (pozitivniho nebo negativniho) a cile. Cile jsou obvykle predstavo-
vany entitami a jejich ruznymi aspekty (vlastnostmi). Ukolem je objevit minéni
ohledné nalezenych entit a jejich aspektl, z cehoz lze poté vytvorit shrnuti.

Nazor 1ze formalné definovat jako pétici
(€i7 Qg5 Sijkl, hkytl) ) (4)

kde e; je nazev entity, a;; je aspekt, s;;, je sentiment o aspektu a;; entity e;, h
je ptivodce nazoru a t je cas, kdy byl nazor vyjadien. Sentiment s;;; je pozitivni,
negativni nebo neutrdlni (pripadné vyjadieny na néjaké skale) (Liu, 2012, s. 18-19).

2.6.2 Klasifikace dokumentt na zakladé sentimentu

V rdamci analyzy sentimentu je zfejmé nejcastéji studovana klasifikace sentimentu na
urovni dokumentt. Jejim cilem je urcit, jaky ma dany dokument celkovy sentiment
(jaky nézor vyjadiuje). Obvykle se pouziva binarni skdla (pozitivni nebo negativni),
nicméné existuje mnoho praci, kde se pouziva i treti, neutralni tiida — napt. dale
zminény clanek (Hutto a Gilbert, 2014b). Lze také urcovat ¢iselnou hodnotu sen-
timentu z daného rozpéti (napr. 1-5), potom se ale jedné o problém regrese. Vzdy
predpoklddame, ze dokument d vyjadiuje nazory na jedinou entitu e a tyto nazory
jsou od jediného autora nazoru h. Cas nebereme v potaz. TudiZ nés z pétice ve vzorci
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4 zajima pouze proménnd s, urcujici celkovy sentiment (aspektu GENERAL), jejiz
hodnotu méme zjistit (Liu, 2012, s. 30).

Existuji dva zakladni pristupy k analyze sentimentu: pristup zalozeny na slov-
nicich a pfistup zalozeny na strojovém uceni (s ucitelem). P¥ipadné lze vyuzit kom-
binaci obou pfistupti (napf. pro vygenerovani slovniku pro danou doménu). Tyto
pristupy jsou v dalsi ¢asti textu strucné predstaveny.

2.6.3 Slovniky sentimentu

Vv

jsou casto pouzivana k vyjadreni pozitivniho nebo negativniho sentimentu. Také
sem patif rizné fraze a idiomy'2. Seznam takovych slov a frazi se nazyva slovnik
sentimentu (sentiment lexicon/dictionary).

Existuje velké mnozstvi slovnikll sentimentu, které se lisi svymi vlastnostmi.
Tabulka 8 zobrazuje vSechny slovniky, které byly autorem prace nalezeny. Odkazy
na umisténi danych slovnikt lze nalézt v tabulce 43 v priloze B. Sloupec ,,Pocet
termi“ znamend pocet unikatnich slov nebo frazi ve slovniku. Sloupec ,, Vahy* rika,
zda maji termy pritazené dvé (ne — pozitivni nebo negativni tj. polarity) nebo vice
(ano — napf. interval [—1...1] — walence) hodnot sentimentu. Sloupec ,, Stemmed*
znaci, zda slovnik obsahuje také slova v zdkladnim tvaru (jsou né&jak oznacend).
Sloupec ,, N-gramy* 1ikd, zda jsou ve slovniku pouze jednotliva slova (unigramy)
nebo i viceslovné fraze (2,3,..,n-gramy).

Nékteré z uvedenych slovniki podrobné popisuje Hutto a Gilbert (2014b) v ka-
pitole 2.1. Jaky slovnik pouzit zalezi predevsim na doméné (oblasti), ze které po-
chazi texty, které budeme analyzovat. Je nutné si uvédomit, ze pokud pouzijeme
obecné zaméreny slovnik, vzdy jim zjistujeme explicitni (subjektivni) sentiment.
Pokud chceme (alespon zc¢asti) zjistovat i implicitni (objektivni) sentiment, musime
pro danou doménu vytvorit zvlastni slovnik.

Pro novinové c¢lanky se jako uzitecné jevi financné zamérené slovniky. Zde se da
za nejlepsi oznacit Loughran and McDonald Financial sentiment dictionary. Pro Fa-
cebook komentare a tweety bude vhodnéjsi obecny slovnik jako WordStat sentiment
dictionary nebo slovnik od profesora Bing Liu.

Nékteré prace, jako napt. (Arias et al., 2013), pouzily pro uréeni sentimentu
dokumentii fakt, zda a jakd emotikona' byla v dokumentu (obvykle tweetu) pii-
tomna. Nedavno byl dokonce vytvoren lexikon sentimentu pro emotikony — Emoji
Sentiment Ranking"® (Novak et al., 2015).

12Ust4lené slovni spojeni typické jen pro ur¢ity jazyk (Mikulds, 2007, s. 219).

13Glova jsou rozdélena do dvou kategorii — slabé a silné subjektivni.

14 Jedn4 se v podstaté o zkratku pro vyraz obli¢eje — vyjadiuje autorovy pocity, ndlady a emoce
(Novak et al., 2015).

http://kt.ijs.si/data/Emoji_sentiment_ranking/


http://kt.ijs.si/data/Emoji_sentiment_ranking/
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Tab. 8: Prehled slovnikt sentimentu

Néazev Typ Pocet termt Vahy Stemmed N-gramy
AFINN obecny 2477 ano ne ano
Bing Liu opinion lexi- obecny 6 786 ne ne ne
con

Hajek, Myskova — No- finan¢ni 256 ne ne ano
vel multi-word lists

Henry word list financ¢ni 189 ne ne ne
LabMT obecny 10 222 ano ne no
Lexicoder Sentiment politicky 4 566 ne ano ano
Dictionaryten

Loughran and McDo- finan¢ni 2709 ne ne ne

nald Financial senti-
ment dictionary

MICRO-WNOP cor- obecny 1105 ano ne ano
pus

OpinionFinder’s Sub- obecny 6 886 Castecné!s ano ne
jectivity Lexicon

SenticNet 1.0 obecny 5 726 ano ne ano
SentiWordNet 3.0 obecny 147 306 ano ne ano
VADER obecny 7502 ano ne ne
Warriner affective ra- emocni 13915 ano ne ano
tings

WordStat  sentiment obecny 15074 ne ano ne

dictionary 1.2

2.6.4 Urcovani sentimentu pomoci slovnikii

V predchozi kapitole byly popsany slovniky sentimentu, coz jsou zdkladni stavebni
kameny pro analyzu sentimentu zaloZenou na slovnicich. Existuji ruzné (méné ¢
vice pokrocilé) algoritmy, jak pomoci slovniku urcit sentiment daného textu.

Zakladni algoritmus a jeho nevyhody

Pro zakladni analyzu na tirovni celého dokumentu lze vyuzit jednoduchy algoritmus,
ktery popisuje napt. Petrovsky (2015). Algoritmus ziskd c¢etnosti vSech slov v do-
kumentu, ty vynasobi odpovidajici hodnotou sentimentu ze slovniku a nakonec vse
seCte. Pokud je soucet kladny, je sentiment pozitivni, jinak negativni.

Algoritmus lze rozsitit o normalizaci celkové hodnoty ts tak, aby nebyla z&-
visld na délce dokumentu a lezela vzdy (pokud mozno) v ur¢eném intervalu (napr.
[—1, +1]). Provedeme to vydélenim hodnoty t¢s ur¢itou hodnotou: n, v/n nebo napf.
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tSporm = ts/v/n? + a, kde n je pocet slov v dokumentu a « predstavuje maximalni
o¢ekdvanou hodnotu ts (Hutto a Gilbert, 2014a).

Tento algoritmus tedy bere dokument jako mnozinu nezavislych slov (bag-of-
-words). To mé& ovSem Fadu nevyhod, plynoucich z toho, Ze nezkoumame sekvenci
slov, tvoricich dokument. Tim padem nebereme v tivahu intenzitu (stuptiovaci pii-
slovce, velikost pismen, interpunkci) nebo fraze a idiomy. Zrejmé nejzavaznéjsi je ale
problém negace. K jeho Teseni existuji dva pristupy.

Prvni pristup stale pouziva model bag-of-words, ale pti ¢teni dokumentu sleduje,
zda je pred danym slovem umistény negovaci vyraz (tzv. wvalence shifter). Pokud
tomu tak je, tak dané slovo zméni na , NOT“ verzi, umisti je do slovniku a priradi
mu opacny sentiment. Priklad: This car is not good. — This car is not NOT _good.
Je tedy nutné mit k dispozici slovnik negovacich vyrazi. Existuje také komplexnéjsi
pristup, berouci v potaz slovni druhy (POS) (Arias et al., 2013).

Druhy pristup vyzaduje, aby byla dostupna puvodni struktura dokumentu, kte-
rou lze ddle analyzovat. Uvedeme piiklad pro méreni negativniho sentimentu (ana-
logicky se postupuje pro pozitivni). Za negativni povazujeme jak negativni slova,
kterym nepredchazi negace (v ramci 3 slov v dané vété), tak pozitivni slova, kterym
naopak negace predchazi (v ramci 3 slov v dané vété) (Provalis Research, 2016).

Pro vSechny uvedené problémy existuje fada postuptu a algoritmi — napt. VA-
DER (Hutto a Gilbert, 2014b) nebo SO-CAL (Taboada et al., 2011). V nasledujici
¢asti bude predstaven prvni z nich, jelikoz souvisejici ¢lanek je o 3 roky novéjsi,
dle vseho je pouzity algoritmus pokrocilejsi a verejné pristupny. Jesté byl nalezen
algoritmus v Kaushik a Mishra (2014), ale dany c¢lanek nezvzbuzuje velkou duvéru.

Algoritmus VADER

Hutto a Gilbert (2014b) vytvorili algoritmus VADER (Valence Aware Dictionary
and sEntiment Reasoner), ktery implementuje jednoduchy, na pravidlech zalozeny
model pro analyzu sentimentu na trovni vét. Model je zaméreny na analyzu texti
na socidlnich médiich (tweety), ale je dostatecné obecny, takze (po pripadné vyméné
pouzitého slovniku) lze pouzit pro jakoukoliv oblast.

V ramci ¢lanku bylo provedeno nasledujici:
16 (

« Vytvoren slovnik sentimentu, obsahujici 7 500 slov, emotikon, akronymui® (napf.

LOL, WTF) a slangovych internetovovych vyrazi (napr. ,nah®“, meh*).
 Identifikovany gramatické a syntaktické heuristiky, pomoci kterych lidé vnimaji
intenzitu sentimentu a byl ohodnocen jejich dopad na sentiment textu.

« Vytvoteny 4 ground truth korpusy (tweety, recenze filmi/produkti, editorialy).

7 provedenych experimentt vyplyva, ze VADER lexikon je jednoznacné nejlepsi mezi
vsemi lexikony a klasifikuje dokonce lépe nez lidé. Algoritmus VADER ve srovnani
s algoritmy strojového uceni poskytuje (mimo recenze filmi) lepsi vysledek (dle F1
score), pricemz je daleko rychlejsi a lze jej pouzit v Siroké skale domén.

16Slovo utvotené z poédteénich pismen nékolika slov (Mikul4s, 2007, s. 20).
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2.6.5 Urcovani sentimentu pomoci uceni s ucitelem

Klasifikace sentimentu na trovni dokumentu ma za cil urcit, zda dany dokument
vyjadiuje pozitivni nebo negativni nazor. Jednd se v podstaté o klasicky problém
textové klasifikace — v té se obvykle zjistuje, o jakém tématu dokument pojednéava,
tzv. nazorova slova, indikujici pozitivni nebo negativni sentiment.

Lze pouzit jakykoliv algoritmus uceni s ucitelem. Je ale nutné vybrat vhodnou
mnozinu efektivnich ptiznakt. Prvni vyzkumy pouzivaly jako priznaky jednoduse
slova (unigramy — model bag-of-words). Ukézalo se, Ze tento pristup funguje pomérné
dobte (pro algoritmy SVM a Naive Bayes). V dalsich vyzkumech byly pouzity také
jiné priznaky: termy a jejich prekvence, slovni druhy, nadzorova slova a fraze, pravidla
nazoru, posunovace sentimentu, syntaktické zavislosti (Liu, 2012, s. 31-32).

Ptehled supervised algoritmii

Tabulka 45 v ptiloze B zobrazuje prehled vysledki supervised algoritmii strojového
uceni, pouzivanych pro ur¢ovani sentimentu. VSechny vysledky plati pro priznaky ve
formé unigrami a binarni klasifikaci. U vétsiny publikaci neni uveden zptisob vazeni
termi a pouzitd normalizace u vektort. Pang et al. (2002) uvadi pro algoritmus SVM
jako nejlepsi zpusob vazeni TP (pfitomnost termu), jelikoz podava lepsi vysledek
nez TF (frekvence termu). Dale pouzivd délkovou normalizaci a provedl tpravu
negace (NOT _slovo). Maas et al. (2011) pouziva kosinovou normalizaci, vazeni TP
a smoothed delta 1df, které je blize popsané v Pak et al. (2014).

Z tabulky 45 vyplyva, Ze nejvyssi spravnost ma RNTN (Recursive Neural Ten-
sor Network — 87,60), ktery se ale zaméfuje na véty a neni jasné, jak by si pora-
dil s celymi dokumenty. Ze zbylych , klasickych® algoritmt ma primérnou nejvyssi
spravnost SVM (Support Vector Machines — 84,93), nésledovany NB (Naive Bayes
—81,58) a ME (Mazimum Entropy — 80,45). Je zajimavé, ze ackoliv je NB daleko jed-
nodussi (a tudiz rychlejsi) nez ostatni algoritmy, dosahuje porovnatelnych vysledku
(Narayanan et al., 2013).

Pang a Lee (2004) pouziva pro klasifikaci pouze subjektivni véty z dokumentu
(ztstava asi 60 % puvodniho obsahu). To u algoritmu NB zvysilo spravnost o 4 %
na 86,4 % (u SVM to nemélo zadny vliv). Vybér subjektivnich vét byl proveden
natrénovanim NB a SVM na korpusu vét. Je zde také popsana technika hledani
minimdlniho fezu v grafu (Minimum cut), kterou lze pouzit pro vlozZeni informace
o kontextu (konkrétné blizkosti vét) do klasifikitoru, coz ma také mirné pozitivni
vliv na spravnost (+1 %).

Nékteré publikace kromé klasického bag-of-words modelu pouzivaji také jiné typy
priznaki. V Go et al. (2009) to jsou unigramy, bigramy, unigramy + bigramy, uni-
gramy + POS. V Pang et al. (2002) jsou navic pridavnd jména a unigramy se zo-
hlednénim pozice. Nicméné typ priznaki ma vliv na spravnost klasifikace maximalné
v rozmezi 2-3 %. Bigramy maji obvykle nizsi spravnost nez unigramy — duvodem je
vysoka tidkost vysledkych vektori (Go et al., 2009).



48 3 METODIKA

3 Metodika

V této kapitole je popsano, jak budeme pti praci postupovat. Obrazek 3 zobrazuje
zjednoduseny prehled kroki, které budou v ramci prace provedeny.

2. Datové zdroje

1. Zkoumané firmy 3. UloZeni dat
Facebook

S&P 500 Index s ——— Datovy model
Yahoo Finance

FTSEurofirst 300 Index MySQL databaze
Twitter

5. DataProcessor
6. DataAnalyzer 4. DataGetter
) Ptedzpracovani dat )
Klasifikace S — AN dat
. Export dat
Slovniky
Konverze dat

Obr. 3: Prehled postupu v praci (metodika)

Konkrétné je tedy nutné provést nasledujici kroky:
1. Vybrat sledované firmy.
2. Ziskat data:

a) Zvolit datové zdroje.

b) Vytvorit datovy model.

¢) Navrhnout a implementovat modul pro ziskavani a uklddéani dat.
3. Analyzovat data:

a) Vytvorit modul pro predzpracovani, export a konverzi dat pro klasifikaci.
Vytvorit modul pro klasifikaci pripravenych dat.
Provést klasifikaci a vyhodnotit vysledky.
Na zékladé vysledkt klasifikace provést vybér dilezitych atributi.

)
)
)
e) Vytvorit nové slovniky sentimentu.
) Vytvorit modul pro urcovani sentimentu pomoci slovniku.
)

Provést a vyhodnotit analyzu sentimentu pomoci slovnikii.
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3.1 Volba sledovanych firem

Nejdrive je nutné vybrat firmy, které budou pouzity pro analyzu. Zaméiime se na
velké a znamé firmy (blue chips), jelikoz lze predpokladat, Ze o nich bude dostupnych
hodné text. Bude sledovano velké mnozstvi firem, aby sly vysledky dobfe zobecnit.

Tabulka 1 v sekci 2.2.3 zobrazuje nejvyznamnéjsi akciové indexy v Evropé a USA
— muzeme je vyuzit jako zaklad pro to, jaké firmy sledovat. Zajimaji nas pouze
indexy, obsahujici vice nez 100 firem a zahrnujici vice burz — jsou to pouze dva
a to S&P 500 a FTSEurofirst 300. Firmy z téchto indexu tedy budeme analyzovat
— celkem priblizné 800 firem (jejich seznam se nachazi v el. priloze A).

S timto pristupem se poji dva hlavni problémy. Zaprvé, seznam firem, obsaze-
nych v obou indexech, se z jejich podstaty neustale méni. Tyto zmény nema vyznam
sledovat — pokud se firma zvladla dostat do indexu, jednéa se o dostatec¢né silny in-
dikator toho, ze patii mezi blue chips a je pro nés relevantni. Navic pokud bychom
sledovali vzdy aktualni seznam firem v indexu, historie nékterych sledovanych fi-
rem by mohla byt prilis kratka. Budeme tedy sledovat firmy, které byly v indexu
k uré¢itému datu, pricemz nés nezajima, zda byly nasledné z indexu vytazeny.

Zadruhé, firma muze zbankrotovat, stahnout se z burzy nebo byt pohlcena jinou
firmou. Toto se béhem ziskavani dat stalo mnohokrat. Tento problém vyzaduje oka-
mzité feseni. Dand firma je jednoduse oznacena jako neaktivni — jeji historie ztustava
v databézi, ale nova data se pro ni jiz nestahuji.

Firmy pro analyzu byly vybrany na zakladé obsahu indext S&P 500 a FTSEuro-
first 300 k 9. 7. 2015. Na pocétku jich bylo 784. Firmy jsou kazdy den kontrolovany
a co nejdrive oznacovany jako neaktivni. K 4. 4. 2016 bylo v databéazi 775 aktivnich
firem — to znamend, ze jiz 9 jich je neaktivnich. Pro ilustraci pomérné zivelného
vyvoje ohledné bankroti a (zejména) akvizic firem uvedme, ze k 2. 10. 2015 byly
neaktivni jen 3 firmy (Petrovsky, 2015).

3.2 Pouzité datové zdroje

V sekei 2.3 byly predstaveny mozné datové zdroje pro textové dokumenty, které ob-
sahuji nazory, emoce a nalady lidi ohledné jednotlivych firem. Jedna se predevsim
o zpravodajské servery a socialni sité, pripadné diskuzni fora. Na zakladé provede-
ného srovnani byly zvoleny nasledujici zdroje dat, které jsou déle blizeji popsany.

3.2.1 Yahoo Finance

Jako zdroj pro novinové ¢lanky byl zvolen server Yahoo Finance (viz sekce 2.3.1).
Pro kaZdou aktivni firmu (vedenou na néjaké burze) je k dispozici webové strankal?.
Ta obsahuje velké mnozstvi informaci (viz levy sloupec na obrazku 4): analyza ceny,
financéni ukazatele a vykazy, doporuceni analytiki aj. Nas bude zajimat odkaz He-
adlines, obsahujici seznam ¢lanku, souvisejicich s danou firmou.

1"Naptiklad pro firmu 3M Company to je http://finance.yahoo.com/q?s=MMM


http://finance.yahoo.com/q?s=MMM

50 3 METODIKA

3M Company (MMM) Watchlist 279
QUOTES 166.81 +1.00 (0.60%) Apre, 8:00PM EDT
Summary
Order Book

Options Headlines Get Headlines for: |:| GO

Historical Prices

CHARTS Wednesday, April 6, 2016
Interactive
5 Best Dividend Stocks to Buy in April
NEWS & INFO 3
} Headlines Tuesday, April 5, 2016
Press Releases The C-Suite Speaks: For Low-Income Earners, the Recession Never Ended
Company Events Is 3M Healthy Enough to Invest In?
Message Boards Moody's: Expected increase in 3M debt signals growing tolerance for financial risk

Limilles 3M Releases Next Generation Molecular Pathogen Detection Test for E. coli 0157 (including H7)

COMPANY
Profile Monday, April 4, 2016
Key Statistics ) .

i 3M Hits 52-Week High on Healthy Long-Term Growth Impetus
SEC Filings °
Competitors Friday, April 1, 2016
Industry Here's what CEOs said about the economy this week
Connct 3 Key Takeaways From General Electric’s Global Industrials Conference Presentation
el COVERACE Thursday, March 31, 2016
Analyst Opinion
Analyst Estimates The 2 stocks expected to take the Dow above 18,000
OWNERSHIP Wednesday, March 30, 2018
Major Holders The 4 Stocks That Boosted the Dow on Wednesday

(e e e Street Talk: MMM, CAB, SHAK & more

Trending Tickers: AAPL, MMM, SONC, PBR
Buyers Maintain Upper Hand: JPMorgan, Apple Buoy Dow

Insider Roster

FINANCIALS

(FETICD £ mimTe 3M Relterates 2016 Guidance, Offers 5-Year Financial Goal
Balance Sheet

Cash Flow Legacy of Innovation Continues for 3M Oral Care

[$%] 3M Targets New Products To Aid Sales Growth

Obr. 4: Novinové ¢lanky na Yahoo Finance (pro 3M Company)

Nadpis c¢lanku predstavuje odkaz na plny text ¢lanku. Ten mize byt umistén
bud pfimo na serveru Yahoo Finance, nebo mifi na jiny server (takovych serveru je
celkem 42). V prvnim piipadé je struktura vygenerované HTML stranky vzdy stejna,
takze lze text pomoci web scrapingu snadno ziskat. V druhém pripadé je situace
slozitéjsi, jelikoz kazdy server ma jinou HTML strukturu a tudiz by bylo nutné pro
42 serverii vytvorit specidlni parser. To bylo vyhodnoceno jako prilis pracné a ve
vysledku nadbytecné. Jak se pozdéji ukazalo, i pro Yahoo Finance bylo nutné vytesit
nékolik specialnich pripadi, takze se da domyslet, jaka by byla situace u jinych
webtl, jejichz struktura se samoziejmé muze obcas zménit. Udrzovat 43 riznych
verzi parsovaci metody je ponékud nepraktické. Ziejmeé by slo tento problém vytesit
pomoci néjakého méné rigidniho resp. pravdépodobnostniho pristupu ¢i dokonce
pomoci strojového uceni, ale to pfesahuje ramec této préce.

Kazdy ¢lanek miiZze mit uréity pocet sdileni na Twitteru!® a Facebooku — zjistim
jej dotazem na verejné API: http://graph.facebook.com/<url &lanku>.

Yahoo Finance také poskytuje informace o historickych cendch akcii (odkaz

18Pro Twitter bylo mozné do 20. 11. 2015 pouzit API http://cdn.api.twitter.com/1/urls/
count.json?url=<url>. Nyni to bohuzel jiz mozné neni. K danému tcelu je potieba vyuzit au-
tentizovany pozadavek pres Search API Twitteru — vyhleddm danou URL a spoc¢itam pocet tweett,
které ji obsahuji. P¥{padné existuji externi sluzby (napf. https://opensharecount.com).


http://cdn.api.twitter.com/1/urls/count.json?url=<url>
http://cdn.api.twitter.com/1/urls/count.json?url=<url>
https://opensharecount.com
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Historical prices). Na dané strdnce'® je také mozné stdhnout CSV soubor (odkaz
Download to Spreadsheet), obsahujici ceny akcie v zadaném ¢asovém rozmezi (nebo
vSechny dostupné ceny od uvedeni firmy na burzu). Konkrétné je potfeba zaslat
HTTP GET dotaz ve tvaru http://real-chart.finance.yahoo.com/table.csv’s=
ABT&d=3&e=9&f=2016&g=d&a=3&b=6&c=1983&ignore=.csv kde s urcuje ticker
firmy, d,e, f mésic, den a rok DO a a,b, c mésic, den a rok OD. Cislo mésice d je
z neznamého divodu o jedna mensi nez to skuteéné — uvedeny dotaz totiz ziska ceny
akcil od 6. 3. 1983 do 9. 4. 2016. V datech jsou pritomny pouze ceny pro pracovni
dny — vikendy a svatky tam uvedeny nejsou.

K dispozici jsou Open (oteviraci), High (nejvyssi), Low (nejnizsi), Close (uza-
viraci) a Adjusted Close (uzaviraci cena upravena o dividendy a splity — rozdéleni
akcif) ceny akcie pro dany den, doplnéné o Volume — pocet akcii dané firmy zobcho-
dovanych na burze za dany den. Budeme uklddat vSechny tyto udaje.

3.2.2 Facebook

Jak je uvedeno v sekci 2.3.2, Facebook pouziva v soucasnosti asi 1,5 mld. lidi. Tim
padem predstavuje potencialné obrovsky zdroj nazorovych textovych dat. Problé-
mem je, ze tato data jsou vétSinou osobni a tudiz verejnosti skryta. Jelikoz Facebook
nenabizi zadné globdlni vyhledavani, tak bylo rozhodnuto, Ze se zamérime na tzv.
, fanouskovské stranky* (fan pages) jednotlivych zkoumanych firem. Pro kazdou ze
sledovanych firem bylo tedy nutné ruéné ovérit, zda m4 stranku na Facebooku (FB)
a pokud ano, tak jeji nazev ulozit do Excelu.

Na pocétku préace (Cervenec 2015) bylo nalezeno 398 stranek, coz znamend, ze
asi polovina (50,8 %) ze 784 sledovanych firem ma Facebook stranku. Pozdéji byly
nalezeny dal$i stranky, takze celkové jich je 431, coz dava asi 55 %. Kazda FB stranka
obsahuje casovou osu (timeline) — sekvenci prispévku (posts), vytvorenych danou
firmou (resp. administratorem spravujicim danou stranku). Uzivatelé mohou k témto
prispévkum pridavat komentére a , likovat“ (dévat to se mi libi) jednotlivé prispévky
i komentare ostatnich uzivatela.

Na FB strance jsou tedy ptitomny dva zakladni typy texti — prispévky firmy
a komentare uzivatelti. Oba dva typy maji pritazeny pocet ,lika“, pticemz prispévek
ma také pocet sdileni. Tyto pocty se v pribéhu ¢asu méni a bylo by vhodné tyto
zmeény sledovat.

Je nutné si uvédomit, co je obsahem téchto textli. Prispévky jsou obvykle firemni
oznameni (, Podafilo se ndm XY.“) nebo prezentace zajimavosti/lidi, souvisejicich
s produkty firmy (, Podivejte se, co nas produkt umi.“). Je jasné, ze zastupci firmy
ziidkakdy (pokud viibec) publikuji statusy s negativnim sentimentem. Nicméné data
jsou i tak pouzitelnd — napt. pro zjisténi, zda pozitivni texty ovliviiuji nazory lidi
a tim padem i cenu akcii.

Komentére jsou dvojiho typu: Bud (vice ¢ méné) souvisi s danym prispévkem
(obrazek 5), nebo viibec ne. V tom druhém piipadé obecné chvali nebo hani da-

19Napi. http://finance.yahoo.com/q/hp?s=ABT


http://real-chart.finance.yahoo.com/table.csv?s=ABT&d=3&e=9&f=2016&g=d&a=3&b=6&c=1983&ignore=.csv
http://real-chart.finance.yahoo.com/table.csv?s=ABT&d=3&e=9&f=2016&g=d&a=3&b=6&c=1983&ignore=.csv
http://finance.yahoo.com/q/hp?s=ABT
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nou firmu — obvykle zde lidé pisou negativni zkuSenosti s produkty /sluzbami ¢ se
zékaznickou podporou a pripadné zadaji ndpravu defektniho stavu (obrazek 6).

Intel
4 April at 18:00 -

Can smart bats and cleats help take your favorite team to the World Series?
See the new technology that will change baseball in 2016: http://intel.ly
/1Ss02f7

Like Comment Share
O Top comments ~

2 shares

Heath Buckmaster @ As a data-geek | love all of this new information.._pretty
sure sports buffs are going to nerd out on this (£2). Nicell

Like - Reply - 4 April at 18:10

Obr. 5: Prispévek a komentar na Facebook stréance (pochvala)

! Carol Carrier | came to this FB page fo try to see if anyone else is having

difficulty with Aetna and | see | am not alone. | have been trying to straighten
out our coverage since Jan and Aetna is no help. They say | owe a premium
and when | try to pay online the ... See more

Like - Reply - ¥96

m Aetna @ Hi Carol, | apologize for your experience with us thus far. We
would be happy to look into this concern for you. Please send your
name, member id, dob, and details of your concern to
socialmediacustomerservice@Aetna.com. Thank you. Cori E.,
@AetnaHelp

Obr. 6: Komentaf na Facebook strance (zdkaznik)

Data z Facebooku lze ziskat pomoci jeho Graph API, které aplikacim umoznuje
¢ist a zapisovat do ,,socidlniho grafu® Facebooku. API je zalozené na REST?? a vraci
data ve formatu JSON. Jak lze vidét v dokumentaci (Facebook, 2016), API nabizi
mnoho moznosti (odkaz zobrazuje ,, korenové uzly* socialniho grafu). Nas bude zaji-
mat uzel Page, reprezentujici FB stranku. Uzel nabizi mnoho poli véetné pole posts,
obsahujiciho odkaz na prispévky publikované na strance. V jednom pozadavku je
mozné precist nejvyse 100 pirispévki. Ke ¢teni je potieba pristupovy token (access
token), ktery slouzi k autentizaci (resp. autorizaci). Ten ziskdme po vytvoreni vy-
vojarské aplikace u Facebooku na zakladé jeji APP_ID a APP_SECRET. Tento token
poté pii kazdém pozadavku na API zasilame spolu s pozadovanymi parametry.

20Representational State Transfer
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Prispévky lze ziskat zaslanim HTTP GET pozadavku na URL https://
graph.facebook.com/<version>/<page-id>/posts, kde <page-id> je ID dané
stranky (lze pouzit také textovy nézev). Konkrétné byl pouzit nasledujici dotaz:

https://graph.facebook.com/2.3/intel/posts/?1limit=90&date_format=u
&since=<timestamp>&fields=id,created_time,message,shares,
likes.limit (0) .summary (true) ,comments.limit (100) .summary(true)

Vyznam: Ziskej 90 (1imit) nejnovéjsich ptispévki ze stranky , intel“, které vznikly
od doby <timestamp> (since — UNIX timestamp?!). Vrat ID, ¢as publikovéani, text,
pocet sdileni a liki kazdého prispévku. Déle vrat pocet komentait a obsah 100 nej-
populdrnéjsich komentait (fazenych dle poctu liki). Casy jsou ulozeny jako UNIX
timestamp (date_format). Jsou stahovany pouze komentare prvni trovné, niko-
liv komentare komentari, jelikoz k tomu je nutné zaslat dotaz na API pro kazdy
komentar, coz by trvalo netinosné dlouho.

3.2.3 Twitter

Jako dalsi socidlni sit pro ziskavani dat byla zvolena mikro-blogovaci sluzba Twitter.
Jak je uvedeno v sekci 2.3.2, tuto sit pouziva asi 320 mil. lidi. Zakladni funkcionalita
sluzby spociva v tom, ze registrovany uzivatel mtze publikovat kratké textové zpravy
(tzv. , tweety”, s maximélni délkou 140 znaku), ostatni uzivatelé ho mohou ,, sledovat*
(¢ist jeho zprévy) a interagovat s nim (odpovidat na jeho tweety nebo mu posilat
zpravy). Hlavni vyhoda Twitteru je, ze nabizi globalni vyhledavani. Pro ziskavani
dat souvisejicich se sledovanymi firmami byly pouzity nasledujici vyhledavaci dotazy.
Priklad je pro firmu Google, jejiz uzivatelské jméno (uz. jm.) je google.

1. @google ... tzv. mentions — tweety, obsahujici uz. jm. firmy.
2. Google -G@google ... tweety, obsahujici nazev firmy, ale bez uz. jm. firmy.
3. to:google ... tzv. replies — tweety, které jsou odpovédmi na tweety firmy:.

Navic jsou stahovany tweety z ,, timeline (profilu) firmy. Tweety jsou velmi rizno-
rodé - od ohlaseni nového produktu, zprav o budoucich planech ¢i aktualnich pro-
blémech firmy, pres nazory zakaznikl a novinaii na firmu, az po rizné zajimavosti,
tykajici se firmy. Priklad tweetu ukazuje obrazek 7.

Tweety lze ziskavat pomoci dvou typi APIL. Prvnim je REST API, které ma
urc¢ité limity tykajici se toho, kolik dotazt za urcity casovy interval miize aplikace
zaslat na servery Twitteru. Pro hledani tweetti to je 450 dotazii za 15 minut. Druhou
moznosti je pouzit Streaming API, které je zaméfeno na zpracovani tweet v realném
case. Je zalozeno na dlouhodobém HT'TP spojeni a umoznuje tak obejit limity REST
API ohledné mnozstvi stahovanych dat (Twitter, 2016a).

Bylo rozhodnuto, ze zpocatku budou stahoviana Twitter data pouze pro malé
mnozstvi firem (21). Divodem je, Ze se chceme zamérit také na jiné zdroje dat a pro

21Poéet sekund, které uplynuly od 00:00 UTC 1. 1. 1970.


https://graph.facebook.com/<version>/<page-id>/posts
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Search Search Engine Land
Engme  Google warns site owner their site is not mobile friendly in mobile search results
by @rustybrick selnd.com/23eATwA

View summary

Obr. 7: Priklad tweetu

stahovani tweetl o vSech firmach by byl potfeba obrovsky tlozny prostor. Vybrany
byly znamé, reprezentativni firmy z rtznych obori. Kazdopadné je tedy mozné v
tomto pripadé pouzit REST API, aniz by nas omezovaly vyse uvedené limity.

Jak lze vidét v dokumentaci (Twitter, 2016b), API nabizi mnoho riznych
koncovych bodu (tzv. endpoints). Obecné se k API pristupuje pres URL https:
//api.twitter.com/<version>/<endpoint>, kde <version> udéva verzi API
a <endpoint> urcuje koncovy bod, ze kterého chceme data ¢ist. Nas zajima pre-
devsim to, jaké existuji moznosti pro vyhledavani (tzn. Twitter Search API). Toto
API poskytuje tweety staré maximalné 1 tyden, pricemz odpovéd na jeden dotaz
muze obsahovat az 100 tweetti. Pristupuje se k nému pres HT'TP GET dotaz na
koncovy bod search/tweets. json?g=<query>, kde <query> je vyhledavaci vyraz.
Konkrétné byl pouzit dotaz s nasledujicimi parametry (priklad pro firmu Google):

https://api.twitter.com/1.1/search/tweets.json?
g=Google&lang=en&result_type=mixed&count=100&since_id=123

Vyznam: Ziskej 100 (count) tweetl, odpovidajich zadanému datazu (q), na-
psanych v anglictiné (lang). Zahrnuty jsou jak populdrni, tak neddvné tweety
(result_type), jejichz ID je vétsi nez 123 (since_id — vyhleddvani dle casu).

Pro stahovani tweet z profilu firmy je pouzit APl endpoint statuses/user_timeline. json.
Ten umoznuje ziskat poslednich 3 200 tweeti, pricemz odpovéd na jeden dotaz muze
obsahovat az 200 tweetli. Limit dotazt je 300 za 15 minut. Pouzity GET dotaz:

https://api.twitter.com/1.1/statuses/user_timeline.json?
count=200&since_id=123&screen_name=google

Vyznam: Ziskej 200 (count) nejnovéjsich tweett z profilu firmy Google (screen_name),
které maji ID vétsi nez 123.

Obé dvé metody vraci data (tweety) ve formatu JSON, obsahujici mnoho riz-
nych poli (viz https://dev.twitter.com/overview/api/tweets). Budeme ukladat
co nejvice informaci o daném tweetu, které by nam mohly byt k nécemu uzitecné.
Jednd se o text, ID, cas vytvoreni, pocet likii a retweett (sdileni), zda to je odpo-
véd na néjaky jiny tweet, lokace tweetu a informace u autorovi: ID, pocet followert
(sledujicich uzivatel), pocet uzivatelu které sleduje, pocet publikovanych tweeti,
lokace. Pro autentizaci se pouziva protokol OAuth bud na trovni uzivatele nebo
aplikace, pricemz pro aplikaci jsou limity vyssi a bude tedy pouzit druhy zptsob.


https://api.twitter.com/<version>/<endpoint>
https://api.twitter.com/<version>/<endpoint>
https://dev.twitter.com/overview/api/tweets
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3.3 Navrh modulu pro ziskavani dat

Pro splnéni cile préce je nutné ziskat (stahnout) data, specifikovana v sekci 3.2.
K tomu bude vytvoren softwarovy modul. Pro vyvoj softwaru existuje celd rada
metodik. Ty obvykle pouzivaji jako zakladni strukturu tzv. vodopadovy model. Ten
je zalozen na obecném zivotnim cyklu vyvoje softwaru, ktery obsahuje tyto etapy:

—_

specifikace problému — definice pozadavkii,
2. analyza a navrh,

3. implementace,

4. zavedeni a testovani,

5. provoz a udrzba.

Waterfall model pridava moznost béhem vyvoje specifikovat nové pozadavky a vratit
se do bodu 2 (Rabovd, 2008, s. 40). Nebude pouzita rozsahld metodika vyvoje (jako
napt. RUP), jelikoz modul neni extrémné slozity a autor ho vyviji sém. Bude pouzita
metodika zalozend na vodopadovém modelu s tim, ze vysledné reseni se bude testovat
a pribézné upravovat dle nalezenych problému a novych pozadavki. V podstaté tedy
bude pouzita (v malém méritku) iterativni metoda vyvoje.

3.3.1 Funkéni pozadavky

Utelem modulu je ziskavat vybrand data z internetu a ukladat je do databéze.

1. Proces ziskavani a ukladani dat musi probihat automaticky, bez zasahu uzivatele,
pro vsechny sledované firmy. Respektive pro ty, pro které to je mozné — jsou
znama jména jejich Facebook a Twitter ¢t resp. jsou pritomné na burze (pro
Yahoo ¢lanky).

2. Pozadovana data jsou textové dokumenty (novinové ¢lanky, texty z Facebooku
a Twitteru) obsahujici dodate¢né atributy a ekonomickd data (ceny akcif).

3. Pro kazdy datovy zdroj musi existovat zvlastni procedura, zajistujici spravnou
praci s nim — tedy ziskavani, zpracovani a ukladani dat.

4. Cas (resp. interval) spousténi procedur mize byt libovolné nastaven.

5. Pokud z néjakého divodu nebude mozné data z urcitého zdroje stahnout, bude
administratorovi zaslan e-mail, sdélujici problém a jeho detaily. Pfedevsim je
potieba sledovat pritomnost firmy na burze, HI'ML strukturu novinovych ¢lankt
a zmény nazvu profili firem na Facebooku a Twitteru.

6. V databazi by se nemély vyskytovat duplicitni dokumenty.

7. Po dobéhnuti procedury je zaznamenan aktudlni ¢as a zda se béhem jejiho béhu
vyskytla chyba.



56 3 METODIKA

Déle je nutné vytvorit funkci pro jednorazovy import firem z Excel souboru do
tabulky v databazi.

3.3.2 Nefunkéni pozadavky

Modul musi pracovat co nejefektivnéji, jelikoz ma ziskavat data pro témér 800 fi-
rem. To predstavuje potencialné obrovské mnozstvi dat, ktera bude (v rdmeci urcitého
¢asového intervalu) nutné stdhnout z internetu a ulozit do databédze. D4 se predpo-
kladat, ze vétsinu strojového ¢asu zabere stahovani dat pomoci protokolu HT'TP. Je
tedy nutné minimalizovat pocet posilanych dotazi a velikost vracenych odpovedi.
Dalsi ¢as bude vynalozen na zpracovani ziskanych dat. Ten ovSem bude vzhledem
k rychlosti dnesnich procesortt minimalni. Nakonec budou data ulozena do databéaze,
coz v pripadé mnoha tisici vkladanych radkt muze zabrat znacné mnozstvi casu.
7 tohoto diivodu bude nutné minimalizovat pocet dotazi posilanych do databaze
a zrejmeé také obétovat nékteré kontrolni mechanismy robustnich RDBMS.

Modul je vytvoren pomoci objektové orientovaného pristupu (OOP). Procedury
pro jednotlivé datové zdroje jsou implementované pomoci tiid (resp. jejich metod)
a spustitelné nezavisle na sobé. Proceduru lze spustit zavolanim vhodné vefejné
metody dané ttidy. Pro automatické spousténi jsou k dispozici vykonné soubory
(skripty), zajistujici spusténi procedury.

Modul neposkytuje zadné GUI. Pro jeho vyvoj je pouzit vhodny interpretovany
jazyk, coz zajisti vysokou rychlost vyvoje a umozni snadné modifikace. To, ze pro-
gram pobézi pomaleji, nez pri pouziti kompilovaného jazyka neni podstatné, jelikoz
daleko vice ¢asu zabere sitova a databazova komunikace.

3.3.3 Vybér programovaciho jazyka

V této casti prace bude zvolen vhodny jazyk pro implementaci modulu. Jak
je uvedeno v nasledujici sekci 3.4, pro implementaci databaze bude pouzit re-
laéni DBMS MySQL. Jelikoz MySQL podporuje priamyslové databazové standardy
ODBC a JDBC, lze jej pouzivat z velkého mnozstvi programovacich jazyki. Kromé
toho je k dispozici nékolik MySQL konektorii, vytvorenych pro konkrétni platformu
resp. jazyk: .NET, Java, Python, C++, C, PHP (Oracle, 2016).

Dle nefunkénich pozadavkii se zamérime pouze na interpretované jazyky. Diu-
lezita je podpora stahovani a zpracovani dat z internetu. V podstaté kazdy jazyk
umoznuje zasilat HTTP pozadavky a zpracovavat odpovédi. Lisi se ovsem v tom,
jak jednoduse to lze provadét prip. zda je nutné instalovat specidlni rozsiteni.

Webové aplikace Carbonnelle (2015) sleduje popularitu programovacich jazyki
—na zakladé toho, jak ¢asto jsou o nich na Google vyhledavany tutorily (zjistovano
pomoci Google Trends). Tabulka 9 ukazuje intepretované jazyky, které patii mezi 17
nejpopularnéjsich k dubnu 2016, jejich podil na celkovém poctu vyhledavani a trend
v porovnani s dobou pred rokem.

Lze vidét, ze na prvnim misté je Python, nasledovany PHP a JavaScriptem.
Autor prace nemé rad PHP ani JS. Jesté zde jsou R, Ruby nebo Perl: prvni jazyk
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Tab. 9: Popularita interpretovanych programovacich jazyku (duben 2015-2016)

Potadi Jméno Podil 04-2016 [%] Trend 2016,/2015 [%)]
2  Python 12,3 1,6

3 PHP 10,6 -1,0

5 JavaScript 7,5 0,4

9 R 3,1 0,4

11  Matlab 2,9 -0,1

12 Ruby 2,3 -0,3

15 Perl 1,1 -0,2

17 lua 0,5 0,1

Zdroj: (Carbonnelle, 2015)

je vhodny pro statistické vypocty, druhy je podobny Pythonu a tieti se hodi pro
zpracovani textu. Nicméné jejich popularita a tedy i mnozstvi navodua a knihoven je
mensi (a v ptipadé Ruby a Perlu mirné klesd). Vzhledem k tomu, Ze Python je velmi
popularni a autor prace s nim jiz ma zkusSenosti, bude vybran pravé tento jazyk.
Otazkou je, zda pouzit Python ve verzi 2 nebo 3. Python 3 je novéjsi a obsahuje
spoustu syntaktickych a jinych vylepseni. Nicméné existuji popularni knihovny, které
pro néj nejsou dostupné (viz http://py3readiness.org). Navic na unixovych OS
je standardem stéle Python 2. Z tohoto diivodu byl zvolen Python ve verzi 2.7.10.

3.4 Navrh databaze

V réamci prace je nutné navrhnout a implementovat databézi, kterda bude schopna
pojmout vSechny pozadované informace.
Existuji t¥i hlavni faze (drovné) navrhu databéze (Connolly a Begg, 2005, s. 293):

1. Konceptudlni: Cilem je (na zdkladé pozadavki uzivateli) vytvorit model dat
(pouzivanych v daném projektu/organizaci), ktery bude zcela nezavisly na fy-
zické implementaci.

2. Logicka: Cilem je vytvorit model dat, ktery je zalozen na konkrétnim typu da-
tového modelu (napt. relacni), je ale nezavisly na konkrétnim pouzitém DBMS.
V této fazi je tedy konceptudlni model preveden na logicky model.

3. Fyzické: Cilem je pfesné popsat implementaci databaze na datovém tlozisti (ta-
bulky, organizace soubort, indexy, integritni omezeni, bezpecnost) pii pouziti
konkrétniho DBMS. V podstaté tedy musime popsat, jak fyzicky implementovat
logicky model.


http://py3readiness.org
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3.4.1 Pozadavky na informace v databazi

Nejdrive je nutné urcit, jaké informace mé databaze uchovavat. Lze k tomu pouzit
ruzné techniky pro hledani fakti — viz Connolly a Begg (2005, s. 317). Nicméné
v nasem pripadé bude postacovat pouzit nazory autora prace, dosavadni text prace
a konzultace s vedoucim prace.

Utelem databaze bude uchovavat textova a ekonomicks data, tykajici se urcitych
firem. Pro textova data byly zvoleny tfi datové zdroje:

e Yahoo Finance — jeden typ dokumentu — c¢lanky.
o Facebook — dva typy dokumenti — ptispévky, komentare.
o Twitter — jeden typ dokumentu — tweety (4 rtizné variace).

O ziskanych dokumentech je potfeba uchovavat nasledujici informace: datum (resp.
¢as) vytvoreni, samotny text, ID nebo URL origindlniho textu, popularita doku-
mentu (pocet sdileni apod.). Pro Yahoo ¢lanky jesté nazev zdrojového serveru a pro
FB komentare navic jméno a ID autora komentare. Pro tweety vsSechny vlast-
nosti uvedené na konci sekce 3.2.3. A samozrejmé také to, k jaké firmé dokument
patii. Cheeme také sledovat, jak se vlastnosti (zejména popularita) dokumentu méni
v ¢ase. U Facebooku véetné toho, kdyz k prispévku pribude novy komentar.

Déle je nutné uchovavat informace o akciich vSech firem — pro kazdy den nés
bude zajimat cena (rtizné typy) a objem obchod.

Je logické, ze potrebujeme udrzovat seznam firem, a pro kazdou: ticker na burze,
nazev firmy, nazev Facebook stranky, Twitter uzivatelské jméno a jméno firmy pro
vyhledavani na Twitteru. Uzitecné muze byt také veédét, do jakého indexu firma
patii a na jaké burze je obchodovana.

Z pozadavkil na souvisejici aplikaci vyplyva, ze dokumenty se budou stahovat
kazdy den. Proto je nutné udrzovat pro kazdy typ dokumentu a kazdou firmu tdaj
o tom, jakého data je posledni stazeny dokument. Déle je vhodné zaznamen&avat
probéhlé procesy stahovani — ¢as dokonceni a zda béhem néj nastala chyba.

3.4.2 Logicky datovy model

Pomoci Entity—Relationship modelovani bude vytvoren ER diagram — diagram entit
a jejich vztahiu (ve zvolené notaci). Entita predstavuje skupinu objektu se stejnymi
vlastnostmi. Tyto objekty mohou byt redlné nebo abstraktni. Entita je identifiko-
vana jménem a mé definované atributy (vlastnosti). Kazdy atribut mé svou doménu
(mnozinu povolenych hodnot).

Vztah je mnozina asociaci mezi (obvykle dvéma) entitami. M4 jméno, popisujici
jeho funkci. Na vztah jsou obvykle kladena dvé omezeni. Prvnim je kardinalita,
kterd urcuje maximalni pocet vyskytd prvni resp. druhé entity v daném vztahu
(1:1, 1:n, m:n). Druhym je parcialita, kterd urcuje, zda se vztahu tcastni vSechny
vyskyty prvni resp. druhé entity — tedy zda je pro danou entitu povinny ¢i nepovinny
(Connolly a Begg, 2005, s. 342-363).
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Na zékladé analyzy pozadavki byly identifikovany nésledujici entity:
« Firma (company), cena akcie (stock price).

e Yahoo ¢lanek (article), Facebook prispévek (fb post), Facebook komentéar (fb
comment), tweet (tw status).

o Zdrojovy server ¢lanku (article server).

 Historie sdileni ¢lanku (article history), historie Facebook prispévku (fb post
history), historie Facebook komentaru (fb comment history).

o Posledni stazeni dokumenti pro firmu (last download), zdznam probéhlého sta-
hovéni (log exec).

Néasledné byly definovany atributy jednotlivych entit a vztahy mezi entitami.
Timto vznikl konceptualni resp. logicky model dat. Pro implementaci databéze byl
(na zékladé vysledki porovnani v sekei 2.4.2) vybran relacni DBMS MySQL. Vy-
slednou podobu databédze ukazuje obrazek 8 v sekci 4.1.1.

3.4.3 Nahrani dat

Nejdiive ovsem bylo nutné nacist do databéze data z FExcel souboru, ktery obsaho-
val seznam firem a jejich nézev, ticker a jméno Facebook stranky a Twitter uctu.
K tomuto ucelu byla vytvorena tiida CompanyCsvParser, kterd na vstupu dostane
Excel soubor a vygeneruje SQL soubor, obsahujici pfikazy pro vlozeni zdznamu do
tabulky Company. Tento soubor byl nasledné spustén v MySQL.

3.5 Analyza dat

Ziskavani dat je jiz vyTeseno a predpokladame, ze mame k dispozici dostatecné
mnozstvi dat pro analyzu. Cilem analyzy je zjistit, zda (a pfipadné jak) lze informace
obsazené v textovych dokumentech pouzit k vysvétleni pohybu cen akcii. Informace
je v dokumentu ulozena ve formé slov, frazi, vét a odstavci. Muzeme zkoumat jak
obsah, tak i sentiment dokumentu.

3.5.1 Analyza €. 1 — obsah dokumenti a pohyby cen akcii

Nejdrive se pokusime odpovédét na otazku: ,, Jak souvisi obsah dokumentti a pohyby
cen akcii?“. Konkrétné budeme resit tento problém: Na zdkladé obsahu dokumentu
urci, zda cena akcie (firmy, o které dokument pojednéava) na konci 1,2, ..., N dalsich
dnu klesne nebo stoupne oproti cené na konci dne publikace dokumentu. Jedna se
tedy o problém binarni klasifikace, kdy cilem je zaradit dokument do ttidy up nebo
down dle toho, zda jeho publikace na internetu zptsobi, Ze cena souvisejici akcie
(s ur¢itym zpozdénim) stoupne nebo klesne.

Pro klasifikaci lze pouzit algoritmy strojového uceni, zalozené na uceni s ucite-
lem. Potfebujeme tedy mnozinu oznackovanych objekti, které budou pouzity pro
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natrénovani a vyhodnoceni algoritmu. Objekty je nutné kvantitativné charakterizo-
vat — je vytvofena mnozina vlastnosti objektu (atributy, pfiznaky — features). Na
zakladé téchto priznaki nasledné algoritmus vytvori model, ktery kazdému objektu
prifadi jednu tfidu. Je vhodné, aby byla mnozina oznackovanych objektt vyvazena
— tj. aby pro kazdou ttidu obsahovala stejny pocet objektti.

V nasem pripadé jsou objekty textové dokumenty. Jak bylo popsano v sekci 2.5.2,
ty se obvykle reprezentuji pomoci vektoru, obsahujictho jednotlivé termy (nejéastéji
slova — unigramy), ziskané z textu vSech dokumentii. Tyto termy tedy tvori mnozinu
priznaki. Vektor dokumentu obsahuje pro kazdy term z mnoziny prvek, ktery urcuje,
zda se term v dokumentu vyskytuje nebo ne (resp. vahu tohoto vyskytu).

Jesté zbyva stanovit, jak urcéovat tiidu, do které dokument patti. Jak bylo uve-
deno, budeme sledovat relativni rozdil cen mezi dvéma ¢asovymi okamziky (tedy
zisky akcie — returns). Formélné lze zisk akcie R v ¢ase t zapsat jako

R, = Pt — Pt—1 ’ (5)
DPi—1
kde p; je cena akcie v ¢ase t. Prvnim okamzikem (¢t — 1) je ¢as publikace dokumentu.
Druhym okamzikem () je néjaky ¢as v budoucnosti, kdy by se mél projevit vliv
obsahu dokumentu na cenu akcie.

Mame k dispozici pouze end-of-day ceny akcii (nikoliv intra-day — béhem dne).
Jako prvni okamzik stanovime konec obchodniho dne publikace dokumentu. Jako
druhy okamzik bude zvolen konec dalstho (resp. dalsich 2,..., N dni) obchodniho
dne. Rozdil mezi témito okamziky udavé zpozdéni od publikace dokumentu (ziskéni
informace) po vliv informace na cenu akcie. Zatim nevime, jak daleky druhy okamzik
bude ptinaset nejlepsi vysledky, proto musi byt otestovano vice variant (1, 2, 3 dny).

Stejné jako v Arias et al. (2013) bude pouzita cena Adjusted close, coz je koncova
cena daného dne, upravena o korporatni udalosti, které se udaly do otevieni burzy
nasledujiciho dne (zejména rozdéleni akcii a vyplaceni dividend).

Misto prosté ceny je mozné pouzit klouzavy primér cen. Ten vyhladi krivku ceny
tak, aby zobrazovala dlouhodobéjsi cenovy trend. Existuje mnoho typu klouzavého
pruméru: jednoduchy, kumulativni, vaZeny, exponencidlni (Wikipedia, 2016b).

Jako prvni bude vyzkousen jednoduchy klouzavy pramér (SMA — Simple Moving
Average). Je to prosty aritmeticky prumér poslednich n hodnot. Pro den ¢ je

n—1
1

Hodnota n urcuje velikost tzv. sample window — zkoumaného okna. Byla zvolena
hodnota n = 5, kterd se pouziva jako nejnizsi v technické analyze (Mitchell, 2016).
Déle bude pouzit exponencidlni klouzavy prumér (EWMA — Ezponentially wei-
ghted moving average), ktery hodnotdm v oknu pritazuje véhy, klesajici exponenci-
alné. Novéjsi hodnoty tedy maji mnohem vyssi vahu, nez ty starsi. Pro den ¢ je

EWMA, = A-p+ (1 —A)-EWMA,_;, 0<A<1 t=2....n, (7)
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kde p; je cena v Case t, n je velikost okna, A je vyhlazovaci konstanta (urcuje jak
rychle jsou znehodnocovany starsi hodnoty) a EWMA; = p; (NIST, 2012). Arias et
al. (2013) pouziva pro EWMA n = 30, my ale zvolime n = 20, coz je bézna hodnota
v technické analyze (Mitchell, 2016). Hodnota n je pouzita pouze pro urceni A.
Pokud zvolime A = 2/(n + 1), tak pro dostatetné velké n reprezentuje prvnich n
hodnot asi 86 % celkového souctu vah. Ten je vzdy jedna, pricemz vah je nekonecné
mnoho (Wikipedia, 2016b). V nasem ptipadé A = 2/(20 + 1) = 2/21 = 0,095238.

Nakonec ziskame ¢islo, udavajici procentualni zménu ceny. Je nutné rozhodnout,
zda je tato zména vyznamna ¢i bezvyznamna. K tomuto ticelu bude stanoveno neut-
ralni pdsmo zmény — napf. (—3;+3), tedy £3 %. Pokud je vysledné hodnota v tomto
intervalu, bude zména oznacena za konstantni a s ni souvisejici dokumenty budou
vyTazeny ze zkoumani.

3.5.2 Postup pro analyzu ¢. 1

Obecny popis postupu pii zpracovani analyzy 1 poskytuje sekce vyse. Nyni budou
potiebné kroky presné specifikovany. Konkrétné je tedy nutné:

1. Zvolit dokumenty.
2. Kazdy dokument ptredzpracovat a pritadit mu t¥idu.

3. Dokumenty exportovat do textového souboru vhodné velikosti a formatu, ktery
bude obsahovat tfidu a text dokumentu.

4. Prevést exportované dokumenty do vektorové reprezentace — vznikne soubor
urcitého formatu, ktery je mozné zpracovat zvolenym néstrojem pro data mining.
Pro minimalizaci velikosti souboru bude pouzit fidky (sparse) format vektoru.

5. Zajistit vyvazenost tiid ve vektorovych souborech.

6. Nahrat vektorovy soubor do zvoleného néastroje pro data mining a provést kla-
sifikaci.

7. Ziskat a vyhodnotit vysledky klasifikace.

Krok 1 — volba zdrojovych dokumenti

Nejdfive je nutné zvolit dokumenty, které budeme analyzovat. Dokumenty lze roz-
delit podle dvou zakladnich kritérii — typ dokumentu a firma, ke které se dokument
vaze. Bylo rozhodnuto, ze budeme zkoumat kazdy typ dokumentu zvlast. Pokud je
dokumentt relativné malo (Yahoo ¢lanky a Facebook prispévky), je postup jasny
— budou zvoleny vSechny dokumenty.

Pokud je dokumentt obrovské mmnozstvi (tweety a Facebook komentaie), je
nutné urc¢it zpusob jejich vybéru. Vyhodou je, Ze tyto dokumenty obsahuji infor-
mace o popularité — pro tweety to je tzv. retweet count (pocet sdileni), pro FB
komentare to je pocet liki.
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Pro kazdou firmu a kazdy den ze sledovaného obdobi (bylo zaddno 2. 8. 2015
az 2. 4. 2016 — tedy 244 dnt resp. 8 mésici) bude vybrano 40 nejpopulérnéjsich FB
komentait a 200 tweetii. FB komentare ze zkoumaji pro kazdou firmu, kterd ma
zadany nazev FB stranky. Tweety se zkoumaji pro 10 firem, vybranych z celkového
poctu 21 firem, majicich zadany nazev Twitter uctu.

Pro firmy Apple, Google, Intel, Microsoft, General Electric a Bank of America
byly zkoumany vsechny typy tweeti. Pro firmy AT&T, Hewlett-Packard, United
Parcel Service a Wells Fargo byly zkoumany pouze tweety typu 1, 3, 4 a nikoliv
typu 2 — vyhledavani dle nazvu firmy. Divodem bylo, ze vyhledavaci vyrazy ,, AT&T,
HP, UPS, Wells Fargo“ obsahuji velké mnozstvi irelevantnich tweetii. Byly vybrany
pouze firmy pusobici v technologickém sektoru, aby tweety neobsahovaly protichtidné
zpravy, které v jednom sektoru maji pozitivni, zatimco v jiném negativni sentiment.
Dvé banky byly zahrnuty z toho divodu, Ze zpravy o nich mohou obsahovat i obecné
informace, tykajici se ostatnich firem.

Dalsim krokem muze byt zkontrolovat, zda se ve vybranych dokumentech nevy-
skytuji duplicity. Bylo zjisténo, ze pro Facebook dokumenty existuje mizivy podil
duplicit (0,1 %). V pripadé tweett duplikdty existovat nemohou, jelikoz primarni
kli¢ tweetu je také jeho realné ID — DBMS sam zajisti, ze nebude podruhé vlozen
tweet se stejnym ID. Yahoo c¢lanku se stejnym URL je v databazi 12,%, coz je lo-
gické, jelikoz jeden ¢lanek muze byt spojen s vice firmami. Vyhodou je, Ze tak lze
lépe zobecnit, jak souvisi text ¢lanku a ceny akcii.

Krok 2 — predzpracovani a tfida dokumentu

Dokumentiim je nutné pritadit spravnou tfidu. Nejdiive jsou pro danou firmu zis-
kany ceny od urcitého data. Vysledkem je asociativni pole formatu datum => cena.
V zakladu je pouzita cena typu Adjusted close. Misto ni lze pouzit jinou proménnou
— klouzavy primér ¢i objem obchodl. Potom se zpracovava kazdy dokument:

1. Uréi datum publikace dokumentu (rtzné typy dokumentt maji ruzné reprezen-
tovand data).

2. Zjisti procentuélni zménu (h) ceny akcie pro zvoleny pocet dnui zpozdéni.

3. Stanov, zda je zména h rust, pokles nebo konstantni. Pokud je konstantni, ukonci
zpracovani dokumentu (preskoc jej).

4. Uloz dokument do pomocného pole dokumentii.

Kritickym mistem je zde krok 2, tedy zjiSténi procentudlni zmény ceny akcie.
Hlavnim problémem je, Ze ceny akcii nejsou sledovany pro nepracovni dny (vikendy
a svatky). V datech tedy mame , diry“. K vyFeSeni tohoto problému byl pouZit
pristup spoc¢ivajici v tom, ze pro zadany casovy interval (3. 3. 2008-5. 4. 2016) jsou
stahnuty ceny z Yahoo Finance a v cyklu je pro kazdy den zkontrolovano, zda je pro
néj dostupna cena. Pokud neni, tak je pro dany den ¢ vytvorena uméla hodnota p;
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dle vzorce n
pom LB -
kde p;_1 je Adjusted close nejblizsiho predchoziho a p;yq je oteviraci cena (open)
nejblizsiho nasledujicitho pracovniho dne. Jako cenu akcie pro nepracovni den tedy
zvolime aritmeticky prumér dvou nejblizsich dostupnych cen. Kéd (1) metody, ktera
kvili efektivité pracuje na zédkladé indexovani pole, se nachézi v ptiloze D.
VsSechny hodnoty jsou ulozeny do databaze, kterd tedy pro kazdy den ze za-
daného intervalu obsahuje cenu akcie na konci dne. Nésledné mizeme pro kazdy
dokument ziskat cenu k datu publikace (¢as t — 1). K tomuto datu poté pricteme
pozadovany pocet dnu zpozdéni (1, 2 nebo 3). Tim ziskdme cenu v case t. Potom
spocitame procentualni zménu ceny d, jako

d, =2 —P=1 400 (9)
Pt—1
V dalsim kroku uz jen zbyva vytvorit z d, spravnou tfidu. Pokud hodnota d, spada
do zadaného neutralniho intervalu (—a,a), je vracena hodnota ,,const”. Pokud lezi
mimo interval a je vétsi nez nula, je vraceno ,,up“, jinak ,,down“. Je jasné, Ze roz-
mezi neutralniho intervalu je zasadni. Proto bude vyzkouseno vice hodnot horni
(resp. dolni) hranice intervalu — konkrétné a € {1,2,3,4,5}. Pokud ma dokument
pritazenou neutralni tiidu ,,const®, je vytazen z dalsitho zpracovani.
Nésledné zpracujeme text zbylych dokumentt. Pro vSechny typy dokumentu:

o Nahrad URL odkazy ekvivalentni tfidou: , http://neco.cz‘ — XURL*. Je
k tomu vyuzit reguldrni vyraz https?://\S+ (inspirace z Go et al. (2009)).

» Nakonec preved text na mald pismena (lowercase).

Pro Yahoo clanky se navic odstrani tagy <p> a </p>. Tweety, Facebook prispévky
a komentare vyzaduji specidlni zpracovani (v uvedeném poradi):

o Odstran symboly @ (znac¢i uzivatelské jméno na Twitteru) a # (znak Cisla, tzv.
hashtag — oznacuje téma dokumentu): ,, #lifewith3m* — | lifewith3m*.

« Nahrad emotikony ekvivalentni (pozitivni nebo negativni) tiidou.
o Odstran nadbytec¢né bilé znaky (\t, \n apod.) — zbudou pouze jednotlivé mezery.

Cely postup ukazuje kéd 2 v priloze D.

Krok 3 — export soubort

Tento krok souvisi s krokem 1 a 2 (zvoleni dokumenti1) a krokem 4 (transformace
dokumentt na vektory) resp. 5 (provedeni klasifikace). Musime zvazit dva faktory:
Kolik dokumenttt budeme mit k dispozici a jak velky soubor dokéazi zpracovat pro-
gramy pouzité v krocich 4 a 5. Z provedenych experimenti vyplynulo, ze pro Yahoo
clanky je limitni mnozstvi 50 000 a pro Facebook dokumenty a tweety 100 000.
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Export probihd nésledovné: Jsou zvoleny zdrojové dokumenty (krok 1). Poté
jsou zjistény t¥idy téchto dokumenti, pricemz jsou vyfazeny ty neutralni (tfida
const), a text dokumenti je zpracovan (krok 2) a ulozen do pomocné proménné.
Nakonec je potteba takto zpracované dokumenty zapsat do textového souboru, kde
kazdy tadek predstavuje jeden dokument a ma nasledujici format:

<t¥ida>\tab<text>

2 giffgaff to introduce 4g cap on unlimited data tariff xurl apple

Pro tiridu ,,up“ je zadéna ¢iselna hodnota 1, pro ,,down“ hodnota 2.

Vyse uvedeny postup probiha postupné pro kazdou firmu. Na zac¢atku je tedy
vytvoren prazdny soubor, do kterého jsou poté zapisovany dokumenty. V tomto
misté by bylo mozné zajistit zajistit vyvazenost tiid (aby soubor obsahoval pro
kazdou t¥idu stejny pocet dokumentti) pro danou firmu. Nicméné toto nezajisti, Ze
vysledny soubor bude také vyvazeny, jelikoz ten obsahuje dokumenty rtznych firem.
Tudiz neméa smysl v této fazi vyvazeni provadeét.

Krok 4 — prevod dokumentii na vektory

Pro aplikaci metod strojového uceni na textové dokumenty je nutné tyto prevést
do vektorové reprezentace. K tomu je pouZit program VecText??, implementovany
v jazyce Perl. Program poskytuje jak grafické (GUI), tak i textové rozhrani (CLI).
Nabizi mnoho moznosti pro vstupni a vystupni soubory, filtrovani a vazeni atributt
a podporuje napr. odstranéni stop slov a stemming.

Vstupem do programu je soubor z kroku 3. Tento soubor je cely precten, pricemz
z textu kazdého dokumentu je odstranéno vse, co neni soucasti slova — interpunkce
(mezery, tecky, pomlcky, uvozovky, zavorky aj.), HTML tagy, ¢isla. Co zustane, je
povazovano za slova a vytvori slovnik termt (atributtt). Z dokumenti jsou poté (dle
parametru v oddilu filtrovani) odstranény urcité termy. Nésledné jsou dokumenty
prevedeny na vektory, kde prvky maji hodnoty dané nastavenim vah. Nakonec jsou
vektory zapsany do souboru ve zvoleném vystupnim formatu — na vybér je ARFF,
Ch, CLUTO, SVMlight, YALE plus obecné formaty CSV a SPARSE.

Nastaveni filtrovani ma vliv na to, kolik a jakych atributt budou vysledné vek-
tory obsahovat. Je zadouci, aby toto mnozstvi nebylo prilis velké. V kazdém pri-
padé bude nastavena minimalni délka slova (minimal word length) na 2. Otézkou
je, zda pouzit document (v kolika dokumentech se term vyskytuje) nebo global term
(kolikrat se term vyskytuje ve vsech dokumentech) frekvenci. Logicky vzdy plati
document < global. Lepsi se zda byt pouziti document frekvence. Diuvodem je, ze
pokud se bude v jednom dokumentu term vyskytovat vicekrat a v ostatnich ani
jednou, bude tento zahrnut do vysledného modelu, i kdyz nebude prispivat pro zo-
becnéni vysledki na vétsi pocet dokumenti.

22nttps://akela.mendelu.cz/~darena/VecText/
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Kli¢ovou otézkou je volba vah. Jak je uvedeno v sekci 2.6.5, pro klasifikaci sen-
timentu se casto pouziva vaha Term Presence a délkova nebo kosinova normalizace.
Nicméné pro obecné aplikace (zejména v Information retrieval) se pouziva vaha TF-
IDF. Bude tedy pouzita jak vdha TP, tak TF-IDF (bez normalizace). Tfetim typem
vektoru bude TF-IDF s kosinovou normalizaci — to znamend, ze kazda hodnota
termu ¢ v dokumentu j se vydéli hodnotou n;, vypocitanou pro kazdy dokument j
nasledovné:

m

n = | > (gw; - lwyj)?, (10)

=1

kde gw; je globalni vaha termu 7, lw;; je lokdIni vdha termu ¢ v dokumentu j, m je
pocet termu v dokumentu j (Darena, 2016).

Lze také nastavit, jaké termy bude program zkoumat — zda jednotliva slova
(unigramy) nebo usporadané n-tice slov (n-gramy). Pouziti bigramt (n=2) nezvysuje
(vyrazné) spravnost klasifikace sentimentu (viz sekce 2.6.5). Pokud neni pouzita
filtrace, pouziti jiné moznosti nez 1 (unigramy) vyrazné zvysuje pocet atributu. Na
druhou stranu, pokud je nastavena filtrace i relativné ,slaba“, pocet atributti se
ptiblizuje po¢tu pro unigramy. Nicméné budou zkoumény pouze unigramy (n = 1).

Vystupni soubor bude mit format SVMlight:

<ttida> (<ID termu>:<vaha>)+

2 830:1 844:1 1409:1 1411:1 1645:1 1805:1 1910:1 2016:1

Ten pouziva tidké vektory — atributy s vahou 0 zde nejsou zapsany. To vyrazné
snizuje velikost vysledného souboru. Format SVMlight 1ze nacist jak v programu
SVMeht " tak napt. v knihovné scikit-learn, kterd bude v praci vyuzita.

Nasledné vyvazime tiidy v souborech tak, aby pro kazdou ttidu existoval stejny
pocet dokumentii.

Krok 5 — klasifikace

Po prevedeni dokumentti do vektorové reprezentace mizeme konecné na dany soubor
¢iselnych dat aplikovat vybrané algoritmy strojového uceni. V sekci 2.6.5 je uveden
prehled algoritmiil, pouzivanych pro urc¢ovani sentimentu. Ukazuje se v ném, ze dob-
rych vysledki dosahuji Naive Bayes a SVM a pouziva se také Maximum Entropy.
Existuje mnoho komerc¢nich i nekomerc¢nich programiti pro data mining. Mezi
komerc¢ni programy patii IBM SPSS Modeler, SAS Enterprise Miner nebo Oracle
Data Mining. Nekomercénimi programy jsou Weka, RapidMiner nebo KNIME. Patri
sem v podstaté i programovaci jazyk R, ktery obsahuje mnoho integrovanych funkci
pro statistické vypocty a zobrazovani grafli. Jednou z nejlepsich implementaci SVM
je C program SVM!"s! ktery podporuje mnoho tisicit podptirnych vektort, stovky
tisic trénovacich prikladi a pouziva fidkou reprezentaci vektoru (Joachims, 1999).
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Kromé toho pro fadu programovacich jazyki existuji knihovny, implementujici
vybrané algoritmy strojového uceni. Pro Python to je predevsim knihovna scikit-
learn. Ta ke spravné funk¢nosti pottebuje knihovny Numpy (zajistuje praci s viceroz-
mérnymi poli a maticemi) a SciPy (pomoci téchto poli poskytuje rychlé numerické
metody). Pro zobrazeni grafti 1ze pouzit knihovnu matplotlib. Praci s témito nastroji
popisuji ve své knize Coelho a Richert (2015).

Bylo rozhodnuto, ze pro provedeni analyzy bude pouzita vyse uvedena Python
knihovna scikit-learn. Ta m& nésledujici vyhody (Lorica, 2013):

o Kvalitni dokumentace a prehledna verejna API.
o Algoritmy jsou vybirany a implementovany tymem expertu.

« Poskytuje néstroje pro vétsinu tloh strojového uceni (shlukovéni, klasifikace,
regrese atd.), pricemz zde neni vice soupeficich implementaci jednoho algoritmu.

o Pomoci Numpy a Cython dosahuje pti ¢iselnych tilohdch podobné rychlosti jako
kompilované jazyky.

 Je pouzitelnd (na dostatecné vykonném serveru) pro analyzu velkych dat (Big
Data). Jinak feCeno ,snadno skéluje®.

Dokumentace (scikit-learn, 2013) uvadi celou fadu algoritmu pro uceni s ucite-
lem. Nés budou zajimat pouze ty pro klasifikaci. Pro provedeni analyzy byly vy-
brany:

o Multinomial Naive Bayes,

o Bernoulli Naive Bayes,

 Logistic Regression (Maximum Entropy),

o Rozhodovaci strom CART,

o Random Forest Classifier,

e Linear SVC — specialni implementace SVM s linedrnim kernelem,
e SVM — RBF a polynomidlni kernel (stupné 3).

Tyto algoritmy jsou podrobné popsdny v mnohé literatute resp. na vyse uvedeném
webu scikit-learn. Nicméné pro tplnost je v priloze C uveden jejich struény popis.
Kazdy zdrojovy soubor bude rozdélen na trénovaci (65 %) a testovaci (35 %) data.

Krok 6 — vyhodnoceni vysledku klasifikace

Po konci trénovani je nutné vyhodnotit kvalitu vytvorenych modeli na testovacich
datech. Ty jsou tvoreny vzorovymi objekty (instance, vzorky, pripady, priklady),
u kterych je znama jejich prislusnost ke ttidé. Tu ale klasifikator nezna a naopak se
snazi pro tyto, jemu neznamé, objekty urcit spravnou tridu.
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Tab. 10: Vzorova matice zamén pro dvé tiidy

Predikované trida

pozitivni ‘ negativni
Skutetnd tida poziti.vni/ TP (true posi.tiive) FN (false negat.ive)
negativni | FP (false positive) | TN (true negative)

Prvnim krokem vyhodnoceni je vytvoreni tzv. matice zamén (confusion matriz)
— viz tabulka 10 (Witten et al., 2011, s. 164). Soucet TP+ F N urcuje pocet skutecné
pozitivnich instanci ve zkoumané mnoziné. Soucet T'P + F'P urcuje pocet instanci,
které byly klasifikatorem oznaceny jako pozitivni. To stejné plati pro negativni in-
stance. V nasem kontextu znamend pozitivni t¥ida to, Ze cena akcie (firmy, o které
dokument pojednavd) stoupla a negativni tiida to, Ze cena akcie klesla. Na zakladé
tabulky 10 lze zkonstruovat metriky, kterou budou v praci pouzity (Manning a
Schiitze, 1999, s. 268-269):

TP+TN

o Accuracy (spravnost): A = ... Podil spravnych predpovédi na

TPATN+FP+FN
vsech instancich.
o Precision (pfesnost): P = TPTf =5 --- Podil pozitivnich spravnych predpovédi na

vsech pozitivné predikovanych instancich. Je to schopnost klasifikatoru neoznacit
jako pozitivni instanci, ktera je negativni.

e Recall (mira tplnosti): R = TPTJF% ... Podil pozitivnich spravnych predpoveédi
na vsech skutecné pozitivnich instancich. Je to schopnost klasifikdtoru nalézt

vsechny pozitivni instance.

o F-measure (F1 skére): F' = 2 - %. Jednd se o harmonicky primér Precision

a Recall, reprezentujici celkovou vykonnost systému.

Popis provedeni experimentt

Na zékladé moznosti uvedenych v krocich vyse lze vidét, ze existuje velké mnozstvi
parametri, které mohou ovlivnit vysledky experimentt. Abychom nasli ty nejlepsi
hodnoty parametri, je nutné je vsechny otestovat. Kazdy typ dokumentu bude zpra-
covan zvlast.

Textové soubory budou tedy exportovany na zakladé trech parametri:

o Proménnd pouzitd jako cena akcie: konefnd cena (adjclose), jednoduchy
klouzavy prumér (sma), exponencidlni klouzavy prumér (ewma).

e Pocet dnti zpozdéni: 1,2, 3.

o Horni (resp. spodni) hranice intervalu pro konstantni zménu ceny akcie:
{1,2,3,4,5}.
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Kazdy textovy soubor bude poté preveden na vektory, pricemz budou pouzity
tfi razné typy vah: TP a TF-IDF bez normalizace, TF-IDF s kosinovou normalizaci.
Pri tvorbé vektoru bude vzdy nastavena minimalni document frequency na 10 pro
Yahoo ¢lanky a na 5 pro ostatni typy dokumentii.

Nakonec bude kazdy soubor zpracovan pomoci algoritmi, uvedenych v kroku 5
této sekce. Pro kazdy experiment budou spocitany metriky uvedené v kroku 6.

V prvni fazi vznikne pro kazdy typ dokumentu az 45 TEXT souborti. Soubor
vznikne, jen pokud alespon jedna akcie (firma) z vybéru bude spliovat stanovené
parametry, urcujici vyvoj ceny. Ve druhé fazi vzniknou pro kazdy tento soubor tri
rizné soubory, celkem tedy 3 - 45 = 135 DAT souborii. Kazdy tento soubor bude
otestovan vyse uvedenymi algoritmy, coz dava celkem 135 -6 = 810 experimentii
(plus hypotetickych 270 pro algoritmus SVM, ktery ale nakonec nebyl pouzit).

Parametry a vysledky experimentt budou pribézné zapisovany do CSV souboru,
pomoci kterého pak bude provedeno vysledné vyhodnoceni. Nabizi se otazka, jak se
v tomto velkém mnozstvi dat orientovat. Bylo by mozné pouzit tzv. summary tree,
ktery popisuje Arias et al. (2013). Nicméné bude dostacujici zpracovat data pomoci
Excelu, ktery poskytuje funkce pro razeni a filtrovani a podporuje vzorce.

3.56.3 Analyza €. 2 — zjisténi vyznamnych slov

V sekci 2.5.2 bylo uvedeno, ze metodami feature selection lze odstranit termy, které
jsou irelevantni (bezvyznamné) pro klasifikaci. Nicméné 1ze takto také nalézt termy,
které jsou naopak informacné vyznamné. Bylo by proto zajimavé aplikovat zminéné
metody na soubory, vygenerované v analyze 1, a ziskat tak termy, které souvisi s
pohybem ceny akcie. Samoziejmé je nutné zvolit soubory, které poskytly ten nej-
lepsi vysledek klasifikace. Ziskand slova poté rozdélime dle tiidy (nahoru/doli) na
pozitivni/negativni a muzeme je porovnat se slovniky, uvedenymi v sekci 2.6.3, nebo
je pouzit pro obohaceni téchto slovniki.

Touto problematikou (i kdyz z opa¢niho sméru — z hlediska stopslov) se ve
své diplomové préci zabyval Krupnik (2014). Autor tam zjistil, Ze pro generovani
Galavotti-Sebastiani-Simi) a 1G (Information Gain). Byl zde implementovan pro-
gram (stopwords.pl), ktery analyzuje zvolené TEXT soubory (obsahuji tfidu a text
dokumentu) a vygeneruje zvoleny pocet slov, které maji nejmensi nebo naopak nej-
vétsi informacni hodnotu. Jak pise Krupnik (2014), metoda CHI (x?) méif nezdvis-
lost mezi termem a tridou. Nejnizsi hodnotou je nula — pro pripad, kdy jsou term
a trida naprosto nezavislé. Nejdulezitéjsi jsou tedy termy s nejvyssi hodnotou.

Pro kazdy typ dokumentu budou vybrany soubory, poskytujici nejlepsi spravnost
(alespon 0,69). Nad vsemi témito soubory bude poté spustén program stopwords.pl
(metoda generuj_seznam_reverse)), ktery vygeneruje textovy soubor, obsahujici
slova serazena sestupné dle hodnoty CHI. Takto bude ziskano 1 000 slov s pfifazenou
tfidou 1 nebo 2. Program byl upraven tak, aby se choval pozadovanym zptisobem
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(vstup/vystup z/do urcitého adresare, vystup slova, hodnoty a t¥idy ve formatu
CSV, reset obsahu souborti). Se svolenim autora je pfitomen v priloze A.
Program stopwords.pl bude spustén s néasledujicim konfiguraé¢nim souborem:

vystup=best1000.csv
zdroj=../input
log=logger.txt
metoda=kompilace
pocet=1000

min_delka slova=2
min_globalni_vyskyt=5

3.5.4 Analyza €. 3 — sentiment dokumentii a pohyby cen akcii

V dalsi analyze budeme chtit odpovédét na otazku: ,, Jak souvisi sentiment doku-
mentid a pohyby cen akcii?* Konkrétné budeme zkoumat, zda pocet pozitivnich,
negativnich a neutrdlnich zprav souvisi s tim, zda se cena akcie dalsi den (resp.
po N dnech) posune nahoru, doli, nebo ziustane konstantni. K urceni sentimentu
vyuzijeme slovnikovou metodu — konkrétné algoritmus VADER a zvoleny slovnik.

Algoritmus VADER je implementovan v jazyce Python. Jak funguje, je dosta-
tecné jasné popsano v jeho zdrojovém kodu, ktery je v aktualizované podobé do-
stupny zde: http://www.nltk.org/ _modules/nltk/sentiment/vader.html. Hlavni
metoda polarity_scores vraci sentiment zadaného textu jako asociativni pole hod-
not (negativni, neutrdlni, pozitivni, slozend). Celkovy sentiment urcuje pole ,,com-
pound“, které je ziskdno seCtenim sentimentu kazdého slova z lexikonu (které je
pfitomné v dokumentu), upraveno dle pravidel a normalizovino, aby bylo od —1
do +1. Pole ,,pos, neu, neg* urcuji podily textu, které spadaji do dané kategorie
sentimentu (soucet by mél byt 1). Metrika compound tedy méf{ sentiment jedno-
rozmérné, zatimco metriky Pos/Neu/Neg jej méri vicerozmérné.

Nasledujici ptiklad zobrazuje urceni sentimentu pro relativné pozitivni vétu.

vader = SentimentIntensityAnalyzer()

sentence = 'At least it isn't a horrible book.'

print vader.polarity_scores(sentence)

>> {'neg': 0.0, 'neu': 0.637, 'pos': 0.363, 'compound': 0.431}

Nejdrive je nutné urcit, do kolika tiid budeme rozdélovat dokumenty dle sentimentu
(ten je reprezentovan skérem , compound“). Bylo rozhodnoto, zZe stejné jako Hutto
a Gilbert (2014b), pouzijeme tfi t¥idy: pozitivni, neutralni, negativni. Je tedy nutné
stanovit dvé hodnoty, délici skére [—1; 1] na t¥i intervaly. Jak vyplynulo z korespon-
dence s autorem VADERu (C. J. Hutto), on ve svém ¢lanku pouzival hodnoty —0, 05
a +0, 05, tudiz je pouzijeme také.

VADER je vyladén a optimalizovan pro ur¢ovani sentimentu na trovni vét. Je
mozné jej aplikovat i na cely dokument, coz poskytne hruby odhad sentimentu.
Nicméné lepsich vysledki dosahneme, pokud text rozdélime do vét a spocitame
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a seCteme sentiment kazdé véty. Aby tento soucet byl v intervalu [—1; 1], musime jej
normalizovat. Mizeme pouzit prosty priamér (pocet vét) nebo vazeny pramér (napf.
pocet slov v kazdé vété). Pro jednoduchost bude pouzit prvni zptisob.

Pro rozdéleni textu na véty bude pouzita funkce tokenize.sent tokenize
knihovny NLTK. Ovsem bude to provedeno pouze pro Yahoo ¢lanky. Facebook do-
kumenty a tweety budou zpracovany celé, jelikoz jsou vétsinou tvoreny jednou nebo
dvéma vétami a obsahuji specialni znaky (emotikony), kvili kterym nelze jasné od-
lisit hranici vét. Ziskany soucet sentimentu (s) bude normalizovan dle vzorce

s
Sn Nt (11)
kde « je nejvyssi ocekavand hodnota. Bude pouzita vychozi hodnota VADERu (15).

Algoritmus pouziva ve vychozim nastaveni slovnik VADER, uzptisobeny pro
socidlni média. Jak vyplyva z Hutto a Gilbert (2014b), byl s (relativnim) tispéchem
pouzit i pro recenze filmu a technickych produktt a pro nazorové novinové ¢lanky.
7 toho plyne, ze tento slovnik je zcela jisté vhodny pro analyzu tweetu a Facebook
komentaii. Firemni Facebook ptispévky jsou ruznorodé (viz sekce 3.2.2), jedna se
ale obvykle o kratké obecné texty, takze pro né lze slovnik pouzit také.

Nicméné Yahoo ¢lanky jsou néco tplné odlisného. Jsou plné ekonomickych a fi-
nanc¢nich vyrazu, které ve slovniku VADER nejsou zastoupeny. Pro analyzu tedy
bude nutné vyuzit jiné slovniky, uvedené v sekci 2.6.3. Financ¢ni slovniky jsou tri:
Loughran and McDonald Financial sentiment dictionary (2 709 slov), Henry word
list (189 slov) a Hajek multi-word list (256 slov a slovnich spojeni).

Loughran a McDonald (2011) uvadi, ze vétsina slov, ktera jsou v obecnych slovni-
cich oznacena jako negativni, ve finanénim kontextu negativni nejsou. Jako priklady
uvadi slova depreciation, liability, foreign, board. Ve slovniku VADER je pritomné
pouze , liability* (pasivum), které zde opravdu ma lehce negativni sentiment (—0, 8).
Uvedeny c¢lanek zkoumal 10-K fillings — vyro¢ni zpravy akciovych spolec¢nosti z USA.
Je jasné, ze v téchto zpravach je uvedena mj. tcetni rozvaha a v komentarich se
termin pasivum vyskytuje ¢asto. Nicméné novinové ¢lanky se zabyvaji konkrétnim
tématem, tykajicim se firmy, a nemaji vétSinou charakter pouhého souhrnu ucet-
nich vykazi. Navic termin liability mize znamenat i prekazku ¢i biimé, coz se da
povazovat za negativni slovo.

Bylo rozhodnuto, Ze bude vytvoren novy slovnik resp. tii riizné slovniky. Nejdiive
tfi vyse uvedené finanéni slovniky zkombinujeme do jednoho (ten bude obsahovat
asi 3 000 slov). Vznikly slovnik slou¢ime s VADER slovnikem, ¢imz vznikne prvni
slovnik. Bude provedena kontrola, zda se slova z rtznych slovniki neprekryvaji.
Pokud tato situace nastane, bude ponechano pouze slovo z finan¢niho slovniku.
Druhy slovnik bude vytvoren pridanim slov ziskanych pomoci Feature selection do
prvniho slovniku. Tteti slovnik budou tvorit pouze slova z Feature selection.
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3.5.5 Postup pro analyzu ¢. 3

Algoritmus a slovnik vyuzijeme v nasledujicim postupu, ktery bude aplikovan pro
kazdou firmu a pro kazdy den (ze zadaného intervalu).

1. Ziskdme dokumenty (tykajici se firmy), které byly publikovany v dany den.

2. Pro kazdy typ dokumentu provedeme vhodné predzpracovani. Nasledné zjis-
time pocet pozitivnich, neutralnich, negativnich dokumentti. Nakonec vybereme
maximum z tohoto poc¢tu a to bude urcovat celkovy sentiment pro dany typ.

3. Miuzeme také spocitat celkovy sentiment pro dany den tak, ze pro kazdy typ
dokumentu odecteme pocet pozitivnich od poc¢tu negativnich dokumentti a tyto
vysledky secteme.

4. Urc¢ime smér pohybu ceny akcie pro zpozdéni 1, 2, 3 dny od daného dne. Opét
je nutné zadat rozmezi pro neutralni tridu.

5. Vsechny tyto udaje vlozime do pomocné proménné.

Predzpracovani dokumentii je v podstaté stejné jako u analyzy 2, az na to, ze URL
odkazy byly uplné odstranény a emotikony byly ponechany. Po zpracovani vsech
dnu jsou vsechny tdaje pro firmu ulozeny do souboru.

Nakonec jsou na zakladé ziskanych tdaju spocitany metriky Accuracy, Precision
a Recall. Ty (pro danou firmu) urcuji, zda plati predpoklad, Ze pokud v dany den
prevladaly pozitivni dokumenty, cena akcie stoupla, pokud negativni, tak klesla
a pokud neutrdlni, tak zustala (priblizné) stejnd. Nevyhodou je, Ze pro spocitani
metrik mame k dispozici omezeny pocet instanci, dany poc¢tem sledovanych dnii.

Jelikoz mohou dokumenty nabyvat tii moznych tiid, ma matice zamén 3-3 =9
poli. Nejdrive je nutné tuto matici vytvorit a naplnit spravnymi tdaji. Nasledné
muzeme spocitat dané metriky. V pripadé Accuracy existuje pro celou matici jedind
hodnota — jednoduse secteme vsechny spravné klasifikované instance a vydélime je
celkovym poctem instanci v matici. Ale Precision a Recall je nutné spocitat pro
kazdou tiidu zvlast. Pro celou matici nemé smysl tyto dvé metriky pocitat.

Metriky se pocitaji pro kazdou hodnotu zpozdéni a pro kazdy typ dokumentu,
pripadné také pro celkovy sentiment dne. Po zpracovani firmy jsou metriky zapsany
do CSV souboru. Na jeho zakladé poté bude provedeno celkového vyhodnoceni.

7 vyse uvedenych informaci vyplyva, ze je nutné zvolit rozmezi pro neutralni
tidu pohybu ceny akcie a vhodny typ cenové proménné. Hodnoty budou uréeny po
vhodném zvazeni dusledkit dané volby, pricemz vyuzijeme vysledk analyzy 1.
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4 Vysledky

Tato kapitola obsahuje vysledky, dosazené na zakladé postupu, uvedeného v meto-
dice.

4.1 Modul pro ziskavani dat (Data Getter)

Pro splnéni cile prace bylo nutné ziskat definovana data. Bylo tedy nutné navrh-
nout databazi, implementovat modul pro ziskavani dat, ten néasledné nainstalovat
na server a zacit ziskavat data.

4.1.1 Databaze

Po zvéazeni pozadavki na vysledny modul a informaci, které chceme uchovavat (viz
sekce 3.3 a 3.4), byla nejdrive navrhnuta databaze. Pro implementaci databéze byl
vybran relaéni DBMS MySQL (viz sekce 2.4.2). Proto byl pro navrh databaze pouzit
program MySQL Workbench (verze 6.3), umoznujici vytvoreny fyzicky ER diagram
vyexportovat do SQL souboru, obsahujicitho prislusné DDL prikazy pro MySQL.

Obréazek 8 zobrazuje (v notaci Crow’s foot) vsechny entity (zde tabulky) uvedené
v sekci 3.4, doplnéné o zndzornéni vztahu (véetné kardinality a parciality), priméarni
a cizi klice a atributy (vCetné datovych typi).

Jako primarni kli¢ byl u (témér) kazdé tabulky zvolen umély kli¢ jednotného
jména id, coz usnadni naslednou implementaci (naptiklad bude mozné bez problému
pouzivat ORM). Vyjimkou je tabulka tw_status, jejiz primérni kli¢ neni umély, ale
tvori ho skutecné ID tweetu (64-bitové ¢islo). To mj. zajisti, ze nebudeme uchovavat
duplicitni tweety. Nyni budou jednotlivé entity resp. tabulky stru¢né popsany.

Dokumenty jsou uchovavany v tabulkdch article, fb_post, fb_comment
a tw_status. Jak lze vidét, obsahuji mnoho atributi (predevsim pro Twitter),
popisujicich dané dokumenty. Pro FB post jsou témi hlavnimi Facebook ID pri-
spévku, jeho text, kdy byl vytvoren a pocet likti v dobé, kdy byl stazen. FB comment
ma dva dodatecné atributy, identifikujici jeho autora — ID a plné jméno. Tabulka
article_server ukladd informace o zdrojovych serverech pro Yahoo ¢lanky (nazev
serveru a jestli 1ze zpracovat nativni metodou).

Tabulky fb_post_history a fb_comment_history slouzi ke sledovani toho, jak
se v ¢ase ménily hodnoty urcitych atributt (pocet likti, komentait, sdileni). Tabulka
article_history udrzuje informaci o tom, kolikrat byl ¢lanek sdilen na Facebooku
a Twitteru. Doba sledovani je nastavena na 14 dn.

Tabulka company zaznamenava sledované firmy. Tabulka stock_price obsa-
huje informace o cenach akcii firmy a objemu obchodu pro dany den. Tabulka
last_download ukldda pro kazdou firmu cas naposledy stazeného FB prispévku
resp. ¢lanku a ID naposledy stazeného tweetu daného typu. Tabulka log_exec v di-
agramu neni uvedena, jelikoz nemé zadné vazby a byla by tam matouci. Obsahuje
tri sloupce (timestamp, script (int), was_error (boolean)) a zaznamenava
pro kazdy spustény skript cas jeho dokonceni a zda béhem jeho béhu nastala chyba.
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5 _| article v
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index_id INT(11)
———— )
: exchange_id INT(11)
| fb_page VARCHAR(100)
| tw_name VARCHAR(100)
] tw_status v |
= | tw_search_name VARCHAR(200)
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 post_id BIGINT(20)
fb_post_id VARCHAR(200)
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date DATE
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ewma FLOAT
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|
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>

Obr. 8: Fyzicky datovy model — ERD pro modul DataGetter
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Byl pouzit MySQL ve verzi 5.6.26 se storage engine InnoDB. Databazové schéma
bylo upraveno tak, aby umoznovalo vyssi rychlost ¢teni a zapisovani. Za prvé zde
neni pouzita kontrola cizich kli¢l, coz snizuje dobu vkladani nového zaznamu do da-
tabaze. Toto by bylo mozné nahradit zadédnim ptikazu SET FOREIGN_KEY CHECKS=0
pred vkladanim dat a naslednym zadanim prikazu SET FOREIGN KEY CHECKS=1 po
ukonceni vkladani. Tato moznost nebyla vyuzita z divodu, Ze toto feseni by bylo
slozitéjsi na implementaci a také z divodu, Ze autor prace o této moznosti pti tvorbé
modelu, kterda probihala minuly rok v cervenci, nevédél. Za druhé byla provedena
denormalizace, kterd umozni rychlejsi a snadnéjsi analyzu ulozenych dat. To lze vi-
dét napt. v tabulce fb_comment, ve které se nachazi atribut company_id, ktery je
jiz pritomen v tabulce fb_post, spojené s ni pomoci atributu post_id.

4.1.2 Struktura modulu

Po vytvoreni databaze bylo dalsim krokem vytvorit modul pro ziskavani dat.
Nejdiive byl pomoci jazyka UML? vytvoren diagram tiid (Class diagram). Na ob-
razku 9 lze vidét, ze se modul skladd z 12 t¥id (plus je v planu vyuzit 4 externi
moduly). Tridy lze rozdélit dle jejich funkce:

o Ziskdvani dat: FacebookGetter, YahooArticleGetter, TwitterGetter,
StockPriceGetter.

o Préce s databazi: Ttida DbConnection poskytuje pomoci navrhového vzoru Sin-
gleton pripojeni k databazi. Rodi¢ovska tiida DbModel ve svém konstruktoru
toto pfipojeni (resp. odkaz na néj) ulozi jako svuj atribut. Pripojeni k data-
bézi (resp. i dalsi metody tridy) mohou vyuzivat potomci FacebookDbModel,
TwitterDbModel, YahooDbModel, StockPriceDbModel.

o Trida MyMailer slouzi k odesilani informacnich e-maili.

o Ttida ArticleParser slouzi k parsovani HTML ¢lanki, pricemz se pocita s moz-
nosti, ze pripadné budou vytvoreni potomci, specializujici se na urcité servery.

» Balik External classes obsahuje obecné definice tiid, které budou v modulu
pouzity, ale nebudeme je implementovat.

V diagramu jsou uvedeny pouze vybrané verejné metody a dilezité atributy. Tridy
pro praci s databdz{ maji metody pro ¢teni a zapisovani tdaji do databéze. Udaje
pro pripojeni k Twitter a Facebook API jsou zadany ve vykonnych skriptech, které
vytvori objekt dané externi tiidy a nastavi jej jako atribut instanci tridy typu Getter.

Modul je implementovan v jazyce Python. Pro pouziti modulu v jiném Python
skriptu je nutné nacist hlavni tiidu pro pozadovany datovy zdroj, vytvorit jeji in-
stanci a nasledné na ni zavolat spravnou metodu.

Z3Unified Modeling Language — univerzalni vizualni jazyk pro modelovani (nejen objektové ori-
entovanych softwarovych) systému. UML se sklad4 ze tii zékladnich stavebnich kameni: artefakty
(prvky), vztahy mezi prvky, diagramy (Arlow a Neustadt, 2005, s. 5-11).
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4.1.3 Facebook a Twitter

Facebook a Twitter maji REST API, se kterym lze pomérné snadno pracovat.
Nicméné byly pouzity Python baliky?*, které praci s nimi jesté ulehéuji: ,, twython®
pro Twitter a ,,facebook-sdk* pro Facebook.

Facebook API vraci prispévky v poradi od nejnovéjsiho. Ziskané pole je tedy
nejdiive obraceno. Potom se zkontroluje, zda se jedné o ,, bézny“ prispévék:

if 'message' not in post or 'shares' not in post or 'likes' not in post:
continue

Pokud ne, je tento preskocen. Prii praci s Facebook API mtze nastat nékolik pro-
blému, kdy API vrati misto dat chybovy kod. Zaprvé — obcas se stava, ze dana
Facebook stranka zméni jméno ¢ je zrusena (chyby 803 a 21). V tomto pripadé
prijde administatorovi chybovy e-mail a je nutné manualné upravit jméno stranky
v databdzi. Zadruhé — z nékterych stranek nelze vzdy ¢ist data (chyby 100 a 1). Je
jich asi 10 a jsou predevsim firem z EU. Je to pravdépodobné zplisobeno nastavenim
v administraci, které zamezuje poskytovani dat. Dale existuje limit, kolik dat muze
Facebook server poslat v jedné odpovédi. Pokud tento limit prekrocime (pozadavek
by navratil ptilis mnoho dat), dojde k chybé —3. Toto se stava, pokud chceme ¢ist
prispévky s mnoha komentati z daleké historie. Pti prvotnim stahovani dat musely
byt parametry upraveny tak, aby bylo mozné stahnout co nejstarsi prispévky s jesté
dostatenym po¢tem komentaiu (10-50 dle konkrétni stranky).

Twitter API vraci minimum chyb. Jedna nastane, kdyz chceme ¢ist tweety z pro-
filu firmy, ktery je oznacen jako , protected“. K témto tweettim se prosté nedosta-
neme a tak je nutné tento profil v databézi zneplatnit (zadat hodnotu NULL do pole
tw_name). Vyjimecné se zméni Twitter jméno firmy. Potom na zdkladé e-mailového
upozornéni musime najit aktalni jméno nebo profil zneplatnit.

Z tweetl jsou odstranény vSechny nadbytecéné , bilé“ znaky (vicendsobné mezery,
tabulatory, znaky nového radku aj.) — zistanou jen prosté mezery. FB dokumenty
se ukladaji v puvodni podobé (pro zachovani eventudlné pritomné informace).

4.1.4 Yahoo Finance

Yahoo Finance nema zadné API pro stahovani ¢lanku, tykajicich se dané firmy. Proto
bylo potieba stahnout danou webovou stranku a ziskat data rucné. Pro parsovani
byla pouzita knihovna ,,beautifulsoup4“?® s parserem ,,Ixml“.

Nejdiive je prozkoumana stranka s titulky clankd — ta vzdy obsahuje datum
a pod nim titulky. P¥i parsovani jsou preskoceny clanky z dnesniho dne (v ¢asové
zomé EDT). Véerejsi ¢lanky nemaji idaj o ¢ase publikovani. MtuzZeme tedy stahovat
dva dny staré clanky (coz umozni ukladat i presny cas publikace) nebo i jeden den
staré ¢lanky — to ovSem znamend, ze budeme znat jen datum publikace. Na zacatku
prace byla zvolena prvni moznost, pricemz toto rozhodnuti bylo pozdéji zménéno.

2nttps://pypi.python.org/pypi/facebook-sdk a https://pypi.python.org/pypi/twython
2https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/
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Po rozhodnuti o tom, jaky den se ma zkoumat, jsou zpracovany jed-
notlivé ¢lanky z daného dne. Cldnek je stazen z dané URL a je nale-
zen blok (<div>) obsahu ¢lanku. VétSinou se to podaii na zakladé atributu
class="mw_release". Pokud neni takovy blok nalezen, je vyhleddn blok s atri-
butem itemtype="http://schema.org/Article".

Z HTML kédu bloku jsou vybrany pouze odstavcové (<p>) tagy. V odstavci
pritomné tagy jsou odstranény a nahrazeny mezerami. Dokument tedy obsahuje text,
oddéleny znaky odstavce (<p>textl</p><p>text2</p>..). To mize byt uzitecné
pro pozdéjsi zpracovani. Nakonec jsou z textu odstranény ,, bilé“ znaky.

Problém nastal pri zjistovani poctu sdileni ¢lanku pres verejné API Facebooku.
Po zaslani pozadavki pro asi 100 firem zacala sluzba odpovidat s chybou — byl
ziejme aplikovan limit poctu voldni z jedné IP adresy za uréity cas. Tudiz bylo
nutné mezi volanimi pro jednotlivé firmy nastavit pauzu (6 sekund). Pokud je pocet
sdileni ¢lanku nula, do tabulky article_history neni vloZzen zadny zaznam.

4.1.5 Funkénost modulu

Jak jiz bylo uvedeno, modul slouzi pro stahovani, zpracovani a ukladani dat z in-
ternetu. Samotné stahovani zajistuji metody danych tiid, které jsou spoustény vy-
konnymi soubory (skripty). V seznamu nize je uveden nazev skriptu, volana metoda
a jaké dokumenty (resp. idaje) se pii kazdém béhu skriptu stdhnou:

e run_yahoo_new.py: YahooArticleGetter:get_new_articles(): Yahoo ¢lanky
publikované od data naposledy ulozeného ¢lanku (aktudlni den je preskocen).

e run_yahoo_update.py: YahooArticleGetter:update_article_stats(14): Sta-
tistika poctu sdileni ¢lanki (pro ¢lanky staré <= 14 dnu).

o run_fb_new.py: FacebookGetter:get_new_posts(): Facebook prispévky, pu-
blikované od data naposledy ulozeného prispévku. S nimi se stahne az 100 ko-
mentaii (vybranych dle nejvyssiho poctu liku).

o run_fb_update.py: FacebookGetter:update_posts(14): Statistika pro FB
prispévky a komentare, pridani novych komentéia (pro piispévky staré <= 14
dntt).

e run_tw.py: TwitterGetter:get_all tweets(): Tweety, jejichz ID je vétsi nez
ID naposledy ulozeného tweetu daného typu.

e save_prices.py: StockPriceGetter:save_prices_for_all_companies
(datetime.date (2000, 1, 15), yesterday(), True): Ceny akcii z daného
¢asového obdobi.

Pokud je pole ticker, fb_page, tw_name v tabulce company oznaceno jako
NULL, nestahuji se pro danou firmu clanky / Facebook dokumenty / tweety. Vy-
konné soubory jsou spoustény automaticky pomoci programu cron v casech, které
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ukazuje tabulka 11. , Update” skript musi byt spustén pred ,,new* skriptem, aby v ta-
bulce historie nebyl pro dany den zadny duplikitni zdznam. V ramci ,new* skriptu
jsou totiz do tabulky historie vlozeny aktualni tidaje pro nové ziskané dokumenty.

Tab. 11: Casy spousténi skriptii pro ziskavani dat (DataGetter)

Soubor Nastaveni cronu Popis

run_ yahoo_new.py 30 6 *** kazdy den v 6:30

run_ yahoo_update.py 30 3 * * * kazdy den v 3:30

run_ fb_new.py 02%*** kazdy den v 2:00
run_fb_update.py 20 0 * * * kazdy den v 0:20

run_ tw.py 0 */6 * * * kazdych 6 hodin (0,6,12,18)
save_ prices.py 010 * ** kazdy den v 10:00

Po doplnéni Twitter jmen pro vSechny firmy byl interval spousténi run_tw.py
nastaven na lkrat denné ve 12:00. Také byl pridan parametr udavajici pocet sekund,
jak dlouho bude skript ¢ekat mezi stahovanim pro jednotlivé firmy. Bylo vypocitano,
ze pro splnéni limitd Twitter REST API musi byt pauza 8 sekund.

4.1.6 Ziskana data

Modul je nainstalovan na virtudlnim serveru, ktery je spravovan Ustavem informad-
nich technologii Mendelovy univerzity v Brné. Stahuje data kazdy den dle tabulky
11. Stahovani zapocalo 1. 8. 2015 a k 4. 4. 2016 (celkova doba je tedy 8 mésict resp.
247 dnn) je velikost databaze asi 4 GiB, pricemz databaze obsahuje asi 25 miliont
radkia. Tabulka 12 zobrazuje pro kazdou tabulku pocet fadku, PVR (priamérnou
velikost Tadku v bytech) a velikost dat a indexu tabulky (v MiB).

Lze vidét, ze v databézi jsou pres dva miliony Facebook komentart a témeér
4 miliony tweetti. To predstavuje mnoho dat pro analyzu. Pocet Facebook prispévki
se pohybuje okolo 135 tisic. Mnozstvi novinovych ¢lanka (asi 82 tisic) neni prilis
vysoké, ale je nutno vzit v potaz, ze ¢lanek je mnohem delsi nez komentar nebo
tweet a obsahuje vice dat (a potencidlné informaci) ohledné nazoru autora ¢lanku.
Vyhodou je, ze ¢lanky lze ziskat zpétné — Yahoo Finance obsahuje archiv ¢lanki,
sahajici az do roku 2013. Ceny akcii byly ulozeny od 3. 3. 2008 do 7. 4. 2016.

Tabulka 13 zobrazuje, kolik dokumentti je primeérné stahovano pro vsechny firmy
a pro jednu firmu za den a mésic. Pro vypocet téchto idaji byl pouzit ¢asovy interval
od 20. 8. do 19. 9. 2015 (celkem 31 dnu tedy jeden mésic).

Z tabulky 13 mohou byt odvozeny nékteré zajimavé statistiky. Pramérny pocet
komentaii na jeden Facebook prispévék je 24. Zkusenost ukazuje, ze mnoho pri-
spévkl nema zadné komentare, ale nékteré majii 100 ¢i vic. Je zietelné, Ze primérna
firma piSe na svou Facebook stranku méné nez jednou denné a je o ni publikovan
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clanek asi kazdy druhy den. Nicméné tyto hodnoty se pro jednotlivé firmy znacné
list — zavisi na jejich velikosti, oblasti podnikani a popularity u verejnosti.

Tab. 12: Celkové statistiky ziskanych dat (1. 8. 2015 az 4. 4. 2016)

Néazev tabulky Pocet tadki  PVR  Velikost dat Velikost indext
article 81519 10 209 615,84 3,03
article history 196 084 50 9,52 4,52
article server 77 212 0,02 0,02
company 784 104 0,08 0,02
fb_ comment 2 222 362 222 488,00 194,97
fb__comment_ history 14 774 405 86 1 173,00 433,00
fb_ post 134 941 292 36,56 9,03
fb_ post_ history 874 472 91 75,61 28,58
last__download 784 104 0,08 0,00
log exec 1 871 52 0,09 0,00
stock price 2 817 093 50 108,64 0,00
tw__status 3 887 527 232 785,00 137,27
Celkem 24 990 274 — 3 292,44 810,44

Tab. 13: Primérny pocet pravidelné stahovanych dokumenti

Typ dokumentu Denné (celkové) Mésicné (celkové) Denné (1 firma) Mésiéné (1 firma)

FB prispévky 261 8 086 0,71 21,97
FB komentate 6 263 194 174 17,59 545,43
Yahoo ¢lanky 266 8 244 0,40 12,55
Twitter statusy 16 260 504 062 774,29 24 003

Jak bylo uvedeno v sekci 3.1, k 4. 4. 2016 je v databazi 775 aktivnich firem (t;.
téch, které jsou aktualné obchodované na burze). Z toho 398 ma Facebook stranku
(jsou pro né stahovany Facebook piispévky a komentére). Tweety se stahuji pro 21
firem.

Tyto pocty plati pro starou verzi aplikace, kterd byla aktivni do 4. 4. 2016. Od
5. 4. 2016 se sbiraji Facebook data pro 431 firem a tweety pro vSech 784 firem. Byla
totiz nalezena a zadana Twitter jména pro vSechny firmy v databazi. Pro aktualizaci
databaze byl vyuzit skript (/DataGetter/helper_scripts/update_companies.py),
ktery bere na vstupu Excel soubor, jehoz zaklad je do CSV exportovana tabulka
company, do které byla ru¢né zadana Twitter jména pro vSechny firmy v databdzi.

Nicméné v praci budeme zpracovavat data pouze z ptivodni databaze, ktera byla
(pred aktivaci nové verze aplikace) vytvorena exportem ze serveru Sosna.
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4.2 Dalsi implementované moduly

Pro realizaci kol uvedenych v metodice bylo nutné navrhnout a implementovat
dalsi moduly: modul pro zpracovani a export dat (DataProcessor), konverzi (pte-
vod texti na vektory) a klasifikaci dat (AnalPipeline) a pro analyzu sentimentu
pomoci slovnika (DataAnalyzer). VSechny jsou naprogramovany v jazyce Python
a jejich kod je zdokumentovan standardnim zptisobem, coz by mélo zajistit snad-
nou pochopitelnost a usnadnit pfipadné budouci ipravy. Na obrazku 10 je zobrazen
komponentovy diagram celého projektu FinaceAnalyzer. Komponenty vpravo jsou
externi knihovny a programy, komponenty vlevo interni moduly.
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Obr. 10: Komponentovy diagram projektu FinanceAnalyzer

4.2.1 Modul DataProcessor

Modul pro zpracovani dat zajistuje kroky 1, 2 a 3 z metodiky (viz sekce 3.5.2).
Strucné feceno, ziskd dokumenty z databaze, ptitadi jim tfidu a upravi text a vyge-
neruje TEXT soubor, uréeny pro prevod na vektory. V modulu je 5 hlavnich ttid.
Ttida DocumentsExporter je hlavni vykonna tiida a obsahuje verejné metody pro
zpracovani ruznych typt dokument.

Jeji privatni metoda _process_given documents prijima na vstupu vybrané
dokumenty z databaze (pro danou firmu) a vraci pole upravenych dokumenti. Pro
kazdy dokument je ziskano datum jeho publikace a smér pohybu ceny. Pokud je
tento konstantni, prejde se na dalsi dokument. Nasledné je upraven text. Pokud
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je dokument prazdny nebo obsahuje pouze jeden znak, je preskocen. Nakonec je
dokument ulozen do pomocného pole.

Privatni metoda write docs_to_file prijima pole dokumenti, které nasledné
pomoci instace tridy TextWriter zapiSe do souboru, jehoz nazev ma format:

<typ dokumentu>_<pouZité firmy>_<cenova proménnd>_<pocet dni zpozZdéni>
_<hranice konstantniho intervalu>.text

Ttida DocumentsExporterDbModel obsahuje metody pro ¢teni firem a doku-
mentl z databaze. Problémem pti ziskdvani tweetii byla skutec¢nost, ze jako primarni
kli¢ tweett1 bylo zvoleno realné ID tweetu. Vyhodou tohoto pristupu je, ze se v data-
béazi nemohou vyskytovat duplicity. Nevyhodou je, Ze tweety jsou ve storage enginu
InnoDB ulozeny dle poradi primarniho klice, tudiz tweety z ruznych firem a dni
se nachazeji ve velmi vzdalenych blocich dat na disku a jejich ¢teni tak trva velmi
dlouho. Na toto bohuzel nebyl pti ndvrhu databaze bran zretel. Z tohoto divodu
bylo nutné vymyslet zptsob, jak ¢teni urychlit.

MySQL nastésti podporuje cache (vyrovnavaci pamét) pro SQL dotazy. Po
spravném nastaveni se poté kazdy dotaz, ktery presné (byte-to-byte) odpovida jiz
provedenému dotazu, neprovadi, ale pouze se ziska jeho vysledek. Tohoto lze do-
sdhnout nastavenim query_cache_type=2 a naslednym spusténim (pro kazdou z 10
firem) pozadovaného SQL dotazu s priznakem SQL_CACHE. Bylo zjisténo, ze export
tweeti obsahuje duplicity, proto byla pridana klauzule GROUP BY, ktera je od-
strani. Metoda pro tweety (kd 3) je uvedena v priloze D.

Trida StockPriceProcessor slouzi pro ziskani t¥idy dokumentu na zakladé
rozdilu cen akcie firmy. Ttida StockPriceTransformer zajistuje tvorbu klouza-
vych prumért z puvodnich cen v tabulce stock_price. Jsou zde dvé metody (SMA
a EWMA) pro tvorbu a uloZeni hodnot prumeéru do databéze pro jednu firmu, plus
metoda provadéjici toto pro vSechny firmy. Pro SMA byl vytvoren vlastni algoritmus
(viz kod 4 v piiloze D). Pro EWMA byl vyuzit Python modul ,, pyma“?. Kone¢nd
tfida DbModel obsahuje pripojeni k databazi a metody pro ziskani a aktualizaci cen.

Vykonny soubor export_docs.py obsahuje definici vystupniho adreséare, ktera
je zadana do konstruktoru t¥idy DocumentsExporter. Poté jsou pomoci funkce
itertools.product vytvoreny vsSechny kombinace trech parametri, uvedenych
v sekci 3.5.2, a jsou vyexportovany pozadované dokumenty:.

4.2.2 Modul AnalPipeline

Po vyexportovani dat do formatu TEXT je nutné soubory prevést do vektorové re-
prezentace a provést nad nimi klasifikaci. K tomu slouzi modul pro konverzi a ana-
Iyzu dat jménem AnalPipeline (zkratka z Analyzing Pipeline).

26https://bitbucket.org/aideaucegep/pyma
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Prevod textti na vektory pomoci VecText

Skript docs_to_vectors.py pouziva program VecText k pfevodu TEXT soubori
ze zadaného adresare do DAT souborti ve vystupnim adresari. Pro kazdy typ doku-
mentu je definovinamin_document_frequency — pro Yahoo ¢lanky je 10, pro ostatni
5. Minimalni délka slova je nastavena na 2. Jelikoz pfevod trva velmi dlouho (22h
pro FB komentére), bylo nastaveno, ze se bude zpracovavat pouze prvnich 100 000
radku vstupniho souboru. Tento pocet v drtivé vétsiné pripadu neni dosazen.

Byly definovany tii konfigurace pro tii typy vah vektori. Dle formatu <lokalni
vaha>-<globalni v&ha>-<normalizace> se jedna o:

e tp-no-no: Lokalni vaha TP, zadné globdlni vaha ani normalizace.
o tf-idf-no: Lokalni vaha TF, globalni vaha IDF, normalizace zadna.
o tf-idf-cos: Stejné jako vyse s kosinovou normalizaci.

Vystupem je soubor ve formatu ridké matice SVMlight. Pti prevodu je také vytvoren
soubor se statistikami. VSechny vyse uvedené parametry jsou zaznamenany v nazvu
souboru, ktery mé nasledujici format:

<typ dokumentu>_<all|company ID>_<cenovd proménna>_<polet dnli zpozdé&ni>
_<hranice konst. intervalu>_<lokdlni-globdlni-normalizace>.SVMlight.dat

Koéd nize ilustruje podobu prikazu pro VecText pro Yahoo ¢lanek:

perl vectext-cmdline.pl --logarithm_type="natural" --min_document_frequency="10"
--input_file="article_all_ewma_1_1.text" --output_format="SVMlight"
--min_word_length="2" --encoding="utf8" --normalization="none" --case="lower case"
--subset_size="100000" --output_decimal_places="6" --create_dictionary="no"
—--output_file="article_all_ewma_1_1_tp-no-no" --class_position="1"
--local_weights="Binary (Term Presence)" --global_weights="none" --n_grams="1"
—--output_dir="\outputs\vec_text\article" --sort_attributes="none" --print_statistics

Vyvazeni tfid v souborech

Pro zajisténi objektivnich vysledkt bylo provedeno vyvazeni t¥id v souborech vek-
tori — tedy aby v daném souboru byl pro kazdou tiidu pritomen stejny po-
¢et dokumentti. K tomu byl pouzit skript balance_files.py. Ten vyuzivd me-
todu file_processing.balance_files, kterd pro kazdy soubor ze vstupniho ad-
resafe provede néasledujici: Nejdiive precte ze STAT souboru (vygenerovaného pri
prevodu texti na vektory) pocty tiid a zjisti tak pocfet méné zastoupené tiidy
(min_class_count). Tento pocet poté predd do metody _balance_given_file,
ktera postupné ¢te zdrojovy soubor, pocita pocet dokumentt tridy 1 a 2 a pokud je
tento <= min_class_count, zapise radek do nového souboru ve vystupnim adre-
sari. Pokud soubor obsahuje pouze jednu tridu, je vytazen ze zpracovani. Zminéné
metody se nachazeji v kédu 5 v priloze D.
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Klasifikace pomoci scikit-learn

Poslednim krokem bylo samotné provedeni klasifikace (scikit_anal_bulk.py). K té
byla pouzita Python knihovna scikit-learn a zde implementované algoritmy:

o Multinomial Naive Bayes (NB-multi): o = 1.0 ... tzv. Laplace smoothing,
« Bernoulli Naive Bayes (NB-berno),

 Logistic Regression (MaxEnt),

« Rozhodovaci strom CART (CART),

« Random Forest Classifier (RandForest),

 Linear SVC (LinearSVC).

P1i prvotnim testovani bylo zpozorovano, ze algoritmus SVM s RBF a polynomial-
nim kernelem poskytuje prekvapiveé spatné vysledky a jeho trénovani trva ve srovnani
s ostatnimi algoritmy mnohem déle. Z tohoto divodu nebyl viibec pouzit.

Ve skriptu jsou definovany vstupni adresare, obsahujici SVMlight sou-
bory. Nejdiive je vytvoren souhrnny soubor vysledki a je do néj zapsana
hlavicka (viz nize). Poté je kazdy datovy soubor nacten a data jsou po-
moci funkce cross_validation.train_test_split rozdélena na trénovaci (65 %)
a testovaci (35 %). Toto rozdéleni je ndhodné, ale byl specifikovin parameter
(random_state=47) pro tzv. ,seminko“ pseudondhodného generatoru ¢isel, coz za-
jisti, ze pri kazdém spusténi metody (na stejnych datech a stejné platformé) bude
toto rozdéleni stejné. Nasledné je kazdy klasifikdtor natrénovan a otestovan (me-
toda classification.classify_data — viz kéd 6 v priloze D). Je také mozné
ulozit vysledny natrénovany modul na disk — zda se tak stane, urcuje konstanta
SAVE_CLF_MODEL_TO_DISK (vychozi hodnota je False). Vysledky testovani jsou zkou-
many metrikami accuracy, precision, recall, F'1 score, kromé prvniho vazenymi dle
support (poc¢tu instanci dané tiidy).

Vystupem je soubor vysledkl *.csv, kde tadky predstavuji vysledky algoritm,
spusténych na datovém souboru, a sloupce predstavuji charakteristiky experimentu:

e timestamp — cas spusténi experimentu.
o input_file — ndzev vstupniho souboru (bez pripony).

» doc_type — typ zkoumaného dokumentu: article (Yahoo ¢lanek), fb-post (Fa-
cebook prispévek), fb-comment (Facebook komentar), tweet (Twitter status).

e company — zkoumané firmy: all, fb-com-40pd, twitter-10.
e variable_type — zkoumand cenova proménna: adjclose, sma, ewma.
e days_delay — pocet dnti zpozdéni: 1,2, 3.

e const_border_top — horni hranice konstantniho intervalu: 1, 2, 3,4, 5.
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e vector_type — typ vektorli: tp-no-no, tf-idf-no, tf-idf-cos.

e total_samples — celkovy pocet dokumentli v souboru.

o n_features — pocet atributi souboru.

e class_1 test_samples — pocet testovacich dokumentt tiidy 1.

e class_2_test_samples — pocet testovacich dokumentt tiidy 2.

e algo_name — nazev pouzitého algoritmu.

e accuracy, precision, recall, fl_score — hodnoty metrik (viZené).

e train_time — ¢as trénovani v sekundach (vytvoreni modelu — metoda fit).
e test_time — Cas testovani v sekundach (metoda predict).

Dale je ve vystupnim adresafi v adresari logs vytvoren logovaci soubor, obsahujici
navic classification report a confusion matriz, vygenerované pomoci funkei scikitu.

4.2.3 Modul DataAnalyzer

Tento modul slouzi pro uréovani sentimentu pomoci slovniku. Pivodné mél zajis-
tovat i funkce modulu AnalPipeline. Ten byl ale nakonec vydélen do samostatné
jednotky, aby byl lépe prenositelny (na virtudlni server Sosna).

Hlavni tfidou je DocumentsAnalyzer. Jeji metoda analyze_company zajistuje
ziskani, predzpracovani a analyzu sentimentu vsech dokument pro danou firmu.
Jejim vystupem jsou tii CSV soubory:

1. Hlavni soubor, obsahujici pro kazdou firmu a kazdy den pocet pozitivnich, ne-
gativnich a neutralnich dokumentt kazdého typu. Déle zde je pohyb ceny za 1,
2, 3 dny a celkovy sentiment pro typy dokumentt a pro cely den.

2. Soubor s metrikami dle typu (zdroje) dokumentu, ktery pro kazdou firmu obsa-
huje pro kazdy zdroj a zpozdéni hodnotu accuracy, primér pro precision a recall
a hodnoty téchto dvou metrik pro kazdou ze tii trid.

3. Soubor s celkovymi metrikami, obsahujici pro kazdou firmu a kazdé zpozdéni
radek s accuracy, precision a recall.

Soubor dict_anal_docs.py zajistuje samotné spusténi analyzy sentimentu do-
kumentu pomoci slovnikt. Je zde definovan vystupni adresar a vytvorena instance
tiidy DocumentsAnalyzer. Déle jsou definovany parametry: typ cenové proménné,
nazvy slovnikii a hranice konstantniho intervalu pro pohyb ceny akcie. Nakonec je
v cyklu, pro kazdy slovnik, vytvoren zaklad nazvu vystupnich soubort a je zavolana
metoda analyze_all companies. Ta nejdfive resetuje tti uvedené soubory, zapise
do nich hlavicku a provede analyzu pro vsechny firmy, pricemz do souboru postupné
zapisuje zjisténé vysledky:.
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Urceni sentimentu dokumentu zajistuje tiida LexiconSentimentAnalyzer a jeji
metoda calculate_vader_ sentiment, kterd prijimé jméno slovniku, vstupni text
a parameter, zda text rozdélit na véty (vychozi je False). Tato metoda vold me-
todu polarity_scores tiidy SentimentIntensityAnalyzer z knihovny VADER
a ziskanou ¢iselnou hodnotu zkonvertuje (s pouzitim nastaveného neutralniho inter-
valu) na fetézec , neu“, , pos* nebo ,neg*. Konstruktor této tiidy byl upraven tak,
aby pri zadani nazvu slovniku byl jeho obsah nacten a ulozen do proménné objektu.
Diky tomu lze zajistit, aby pri kazdém volani metody calculate_vader_sentiment
byla, pokud se nezménilo jméno aktualniho slovniku, vracena jen ulozena struktura,
a soubor slovniku tak nemusel byt ¢ten znovu.

Nacteni zvoleného slovniku méa na starost tfida LexiconReader resp. jeji metoda
get_dictionary, kterd dle nazvu slovniku v parametru zavola konkrétni metodu,
zajistujici prec¢teni souboru z disku a ulozeni slov do asociativniho pole tvaru slovo
=> polarita. Byly implementovany metody pro ¢teni vsech ziskanych slovniki
a samoziejmé také metoda pro ¢teni slovniki, vytvorenych v této praci.

Tridy TotalMetricsCalculator a SourceMetricsCalculator prijimaji ve své
hlavni metodé predevsim data, kterd zapisuje tiida DocumentsAnalyzer do hlavniho
souboru. Na jejich zakladé poté ,, metrickd“ tiida pripravi matici zamén, tu poté
naplni, spoc¢ita metriky a ty nakonec vypise do vystupniho souboru.

4.3 Analyza ¢. 1 — klasifikace

Cilem analyzy 1 bylo zjistit, jak souvisi obsah dokumentii a pohyby cen akcii. Dle
metodiky (viz 3.5.2) bylo nutné zvolit zdrojové dokumenty, prezpracovat je, expor-
tovat, prevést na vektory a nakonec klasifikovat. Nasleduje kratké shrnuti.

Tridy byly 1 (pohyb ceny nahoru) a 2 (dolt). Pohyb ceny byl zkouman na zékladé
rozdilu mezi cenou adjusted close v den publikace dokumentu a cenou za 1, 2, 3 dny
(parametr zpozdéni). Misto samotné ceny byl pouzit také jednoduchy (SMA, n = 5)
a exponencidlni (EWMA, n = 20) klouzavy priumér (parametr cenovad proménnd).
Dilezity byl parametr udavajici rozmezi konstantniho pohybu ceny, ktery byl (-1,1)
az (-5, 5). Pro nepracovni den byla cena akcie stanovena jako (close;_1 + openyi1)/2.
Pro kazdou kombinaci ti{ vyse uvedenych parametri vznikl jeden testovaci TEXT
soubor (celkem tedy az 45 soubori pro kazdy typ dokumentu).

Volba zdrojovych dokumenti zavisela na jejich celkovém dostupném mnozstvi.
Pro Yahoo ¢lanky byly vybrany vSechny dokumenty (resp. do limitu 50 000 v jednom
souboru, ktery nebyl nikdy prekrocen). Pro Facebook prispévky taktéz (do limitu
100 000). Facebook komentafe byly zpracovany pro vsechny firmy (398), pficemz
pro kazdy den a kazdou firmu bylo vybrano 40 komentaiu (od nejvyssiho poctu
likt). Twitter statusy byly zkoumény pro 10 vybranych firem a pro kazdy den bylo
uklddano 200 tweetti (od nejvyssiho poctu retweett). V rdmeci exportu byl pro kazdy
dokument spocitdn smér pohybu ceny (nahoru, dolt, konstantni). Dokumenty s kon-
stantnim smérem pohybu byly vytrazeny z dalsitho zpracovani. Zbylé dokumenty byly
predzpracovany, exportovany, prevedeny na vektory a nakonec klasifikovany.
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4.3.1 Postup zpracovani vysledki

Pro kazdy typ dokumentu byl vygenerovan CSV soubor, obsahujici vysledky prove-

denych experimentti. V nésledujici ¢asti jsou tyto vysledky prezentovany a vyhod-

noceny. Bude nas v podstaté zajimat, jaké parametry vedou k nejlepsim vysledkiim

(méfeno spravnosti). Predevsim budeme zkoumat typ cenové proménné, zpozdéni

a hranici konstantniho intervalu (plus pouzité algoritmy a typy vektor).
Konkrétné nas bude zajimat:

o« Jaka proménna / zpozdéni / hranice intervalu poskytuje nejlepsi vysledky?
« Jaky algoritmus a typ vektorti poskytuje nejlepsi vysledky?
o Jaké vysledky jsou u soubort s vice nez 500 dokumenty?
 Jak se méni vysledky s po¢tem dokumentt / atributi v souboru?
« Jak obecné pouzitelné jsou dosazené vysledky?
CSV soubor bude otevien v Excelu, kde budou vytvoreny nasledujici statistiky:

1. Celkova analyza: charakteristiky zdkladnich metrik souboru (spréavnost, F1
skére, pocet atributi a dokumenti, ¢as trénovani).

2. Pocet experimentti pro zvolené intervaly poc¢tu dokumenti.
3. Pocet dokumentt a atributi vs. primeérna spravnost resp. ¢as trénovani.

Néasledné budou ze zdrojovych dat vybrany experimenty s alespon 500 dokumenty.
Experimenty s méné nez 500 dokumenty nebudou zkoumaény, jelikoz by vysledky
mély malou zobecnitelnost. Experimenty budou zpracovany, pficemz je potieba:

1. Spocitat charakteristiky zakladnich metrik souboru.
2. Seradit soubor sestupné podle spravnosti.

3. Stanovit hranice pro 5, 10, 25, 50 a 100 % nejlepsich vysledki — toto budou
hodnocené skupiny.

4. Pro kazdou skupinu urcit, jak procentualné zastoupend je urcita hodnota para-
metru experimentu: cenova proménna, zpozdéni, hranice intervalu, typ vektoru,
algoritmus.

5. Vytvorit shrnujici tabulku, kterd pro kazdou skupinu a parametr zobrazuje nej-
castéjsi hodnoty.

Nakonec budou vysledky slovné okomentovany. Prvni typ dokumentu bude popsan
velmi detailné, dalsi typy budou popsany méné detailné. Kompletni vysledky se
nachazeji v Excel sesitech v el. priloze A. Poznamka: Z divodu tspory mista bude
dale misto ,, Graf na obrazku X ukazuje..“ pouzivano pouze ,, Obrazek X ukazuje...“
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4.3.2 Analyza ¢. 1 - Yahoo clanky

Zde jsou zanalyzovany a okomentovany vysledky experiment pro Yahoo clanky.

Yahoo ¢€lanky — celkova analyza

Tabulka 14 ukazuje charakteristiky hlavnich metrik. Sloupec pramér zobrazuje arit-
meticky prameér, sloupec vazeny pruameér jej vazi poc¢tem dokumenti. Lze vidét, ze
vsechny 4 metriky tspésnosti klasifikace jsou témér stejné. Tudiz je mozné detailné
zkoumat pouze jednu — konkrétné byla vybrana Accuracy (spravnost).

Data jsou (témér stejnomérné) vyvazend. Duvodem mirnych odchylek mezi po-
¢tem testovanych dokumentt tiidy 1 a 2 je, ze testovaci data jsou vybrana nahodné
z vyvazeného souboru dat a tedy neni mozné zarucit naprosto stejny pocet.

Tab. 14: Yahoo — hlavni metriky (analyza 1)

metrika min max prumér median vazeny prumeér
Spravnost 0,5479 1,0000 0,6526  0,6265 0,6140
Precision 0,5479 1,0000 0,6565  0,6303 0,6163
Recall 0,5479 1,0000 0,6526  0,6265 0,6140
F1 skore 0,5333 1,0000  0,6504  0,6250 0,6119
Pocet dokumentii 46 45 342 10 949 6 212 -
Pocet atributi 226 32827 13314 11 967 -

Cas trénovéni [s]  0,0007 210,8243 6,8202 0,1853 -

Byl vytvoren graf zavislosti primérné spravnosti na poc¢tu dokumentti. Pro jeho
tvorbu bylo nutné rozdélit pocet dokumentii do intervali a pro kazdy najit, jaka
byla primérna spravnost experimentii. Tabulka absolutnich ¢etnosti byla vytvorena
néasledujicim postupem (Otipka a Smajstrla, 2013):

1. Urc¢ime variac¢ni rozpéti: R = maxr — main = 45 342 — 46 = 45 296
. Uréime pocet ti¥id: k = /n = v/810 = 28
. Uréimé sirku tiidy: h = R/k = 45296/28 = 1618

2

3

4. Zvolime horni mez prvniho intervalu: zo = min + h

5. Vytvofime intervaly ve tvaru (z,y), kde y je vidy hodnota = zvysena o h.
6

. Pro kazdy interval spocitame absolutni ¢etnost hodnot (pocet dokumenti v ex-
perimentu), které do néj spadaji.

Vysledny obrazek 11 ukazuje, ze primérna spravnost nejdiive s poctem dokumentt
klesé (s vykyvem v hodnoté 12 990), pricemz od hodnoty asi 15 000 se stabilizuje
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na konstantni irovni okolo 0,6. Byl také vytvotren obrazek 12, zobrazujici mirné ex-
ponencidlni narust primérného Casu trénovani na poc¢tu dokumenti (se zvlastnim
zalomenim na konci). Déle byl zkouman vliv poc¢tu atributi (slov) na pramérnou
spravnost — postup byl stejny jako pro pocet dokumentu (Sitka t¥idy byla 1165). Vy-
sledny obrazek 13 ukazuje, ze primérna spravnost s poc¢tem atributi klesa, pricemz
od hodnoty asi 14 000 se stabilizuje na konstantni drovni tésné nad 0,6. Obrazek 14
zobrazuje jasnou roustouci exponencidlni zavislost ¢asu trénovani na poctu atributi.

Ctyii vySe uvedené grafy ukazuji pomérné ocekavané vysledky, tudiz pro dalsi
typy dokumentti nebudou prezentovany.

Priimérnou spravnost pro jednotlivé algoritmy a typy vektorti ukazuji obrazky
38 a 39 v sekci 4.3.7 (pro vsechny typy dokumenti — toto dale nebude uvadéno).

Tabulka 15 zobrazuje pocet experimentii pro zvolené intervaly poc¢tu dokumentii.
Lze vidét, ze experimentu s méné nez 500 dokumenty bylo 8,89 %. Prumérnd sprav-
nost téchto dokumenti je vysoké (0,84) a jejich zobecnitelnost nizka (obsahuji 8-49
instanci jedné tridy), tudiz v detailni analyze nebudou zkoumany.
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Tab. 15: Yahoo — po¢ty dokumentu (analyza 1)

Pocet dokumenttt  Pocet experimenttt  Podil [%]

vie 810 100,00
(0; 500) 72 8,89
[500; 1000) 90 11,11
[1000; 10000) 342 42,22
[

10000; co) 306 37,78
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Yahoo clanky — nejlepsi vysledky

Pro vSechny zastoupené zdrojové soubory (bylo jich 45) byla vybrana hodnota ma-
ximalni spravnosti a algoritmus a typ vektoru, pomoci kterého byla dosazena.

Tabulka 16 zobrazuje 15 zdrojovych soubort s nejlepsi spravnosti (dalsi v tabulce
54 v priloze G). Sloupec PD znaéi pocet dokumenti, sloupec PA pocet atribut.
Typ souboru je ve formatu <cenova prom&nna> <poet dnid zpozdéni> <hranice
konst. intervalu>. Lze vidét, ze i cenova proménna SMA je schopna dosahnout
vice nez 70% spravnosti, i kdyz v drtivé vétsiné pripada prevladda EWMA.

Tab. 16: Yahoo — nejlepsi soubory (analyza 1)

Typ souboru Spravnost Typ vektoru Algoritmus PD PA

ewma 1 5 1,0000 tf-idf-cos LinearSVC 46 226
ewma 1 4 0,9643 tf-idf-no  LinearSVC 80 566
ewma 1 3 0,8261 tf-idf-no LinearSVC 196 1559
ewma 2 4 0,8142 tf-idf-no NB-multi 522 2811

ewma 2 5 0,8132 tf-idf-cos LinearSVC 258 1948
ewma_1 2 0,8122 tp-no-no NB-multi 654 3 063
ewma_J3 5 0,7774 tp-no-no MaxEnt 808 3 605
ewma,_ 2 2 0,7497 tf-idf-no MaxEnt 2772 7 868
ewma_ 1 1 0,7468 tf-idf-cos LinearSVC 2 706 8 288
ewma 2 3 0,7454 tf-idf-cos LinearSVC 1234 4 539
ewma_ 3 2 0,7428 tf-idf-cos LinearSVC 6 476 12 915

ewma_ 3 3 0,7428 tf-idf-no MaxEnt 2 686 7 450

sma 1 4 0,7238 tf-idf-cos NB-multi 900 4111
ewma 3 4 0,7158 tf-idf-no MaxEnt 1568 5216
ewma,_ 2 1 0,7140 tf-idf-no MaxEnt 12 728 17 925

Mezi vSemi soubory byl nejcastéji nejlepsi algoritmus MaxEnt (22x) a vektor
typu tf-idf-no (21x). Pramérnd maximalni (prim. max.) spravnost byla urcéena tak,
ze pro kazdy zdrojovy soubor byl vybran experiment s nejvyssi spravnosti (nezavisle
na pouzitém algoritmu nebo typu vektoru, ktery ho doséhl) a byl vytvofen prumeér
téchto spravnosti pro soubory, majici zkoumanou hodnotu parametru.

Obrazky 15, 16 a 17 ukazuji zavislost této hodnoty na parametrech: typ ce-
nové promeénné, pocet dnti zpozdéni a hranice konstantniho intervalu. Lze vidét, ze
nejlepsi spravnost poskytuje proménnd EWMA, zpozdéni 1 den a hranice 5 %.
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Yahoo ¢lanky — detailni analyza

Tabulka 50 v priloze F zobrazuje metriky experimentti, vybranych pro detailni ana-
Iyzu. Tabulka 17 zobrazuje primérné hodnoty hlavnich metrik pro skupiny experi-
mentl, sefazenych dle spravnosti. Sloupec PE znaci pocet experimentt. Lze vidét,
ze pro hornich 10 % se spravnost pohybuje okolo 0,75.

Tab. 17: Yahoo — prumérné metriky (detailni analyza 1)

Skupina  PE  Spravnost F1 skére PD PA  Cas trénovani [s]

vse 738 0,6346 0,6324 12 003 14 508 7,4881
top 50 % 369 0,6718 0,6705 7600 11 038 5,9243
top 25 % 185 0,7059 0,7048 3162 7150 0,8920
top 10 % 74 0,7406 0,7398 1930 5538 0,4941
top 5 % 37 0,7627 0,7617 1109 4091 0,1470

Tabulka 18 zobrazuje nejvice zastoupené hodnoty parametrii pro skupiny expe-
rimentt. Lze vidét, ze zdaleka nejlepsi vysledky poskytuje cenova proménnd EWMA
se zpozdénim 2 dny a hranici 2 %. Nejuspésnéjsi je typ vektoru tf-idf-no a algoritmy
MaxEnt a LinearSVC. Posledni sloupec zobrazuje nejvyssi spravnost dosazenou da-
nou kombinaci parametru.

Obréazek 50 v priloze F zobrazuje detailni analyzu parametri.

Tab. 18: Yahoo — souhrnné zhodnoceni parametru (detailni analyza 1)

Skupina  Proménna Zpozdéni Hranice Typ vektoru Algoritmus Spréavnost
top 5%  ewma 2 2 tf-idf-no MaxEnt 0,7497
top 10 % ewma 2 2 tf-idf-no LinearSVC 0,7199
top 25 % ewma 2 2 tf-idf-no MaxEnt 0,7497
top 50 % sma 3 2 tf-idf-no LinearSVC 0,6144
vse adjclose/sma 3 1/2 - - —

4.3.3 Analyza ¢. 1 — Facebook komentare

Zde jsou prezentovany vysledky experimentt pro Facebook komentéare (FB-com).

Facebook komentare — celkova analyza

Tabulka 19 ukazuje charakteristiky hlavnich metrik. Sloupec primér zobrazuje arit-
meticky priumér, sloupec vazeny prumér jej vazi poctem dokumenti.

Tabulka 20 zobrazuje pocet experimentii pro zvolené intervaly po¢tu dokumentii.
Lze vidét, ze experimentu s méné nez 1 000 dokumenty je celkem 8,89 %. Prumérna
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Tab. 19: FB-com — hlavni metriky (analyza 1)

metrika min max prumér medidn vazeny pramér
Spravnost 0,5229  0,9091 0,6092  0,5868 0,5652
Precision 0,5228 0,9242 0,6132 0,5896 0,5664
Recall 0,5229  0,9091 0,6092  0,5868 0,5652
F1 skoére 0,5136  0,9091 0,6075 0,5865 0,5637
Pocet dokumentii 30 94870 44 830 35 804 -
Pocet atributii 16 19618 10563 11 191 -

Cas trénovani [s]  0,0004 74,7695 7,7360 0,1335 -

Tab. 20: FB-com — poc¢ty dokumentii (analyza 1)

Pocet dokumenti Pocet experimenttt  Podil [%]

vie 810 100,00
(0, 500) 54 6,67
[500; 1000) 18 2,22
[1000; 10000) 180 22,22
[10000; c0) 558 68,89

spravnost téchto dokumentu je vysoka (0,79) a jejich zobecnitelnost nizka (obsahuji
5-109 testovacich instanci jedné tridy), tudiz v detailni analyze nebudou zkoumany.

Facebook komentare — nejlepSi vysledky

Pro vsechny zastoupené zdrojové soubory (bylo jich 45) byla vybrana hodnota ma-
ximalni spravnosti a algoritmus a typ vektoru, pomoci kterého byla dosazena.

Tabulka 21 zobrazuje 15 zdrojovych soubort s nejvyssi spravnosti (dalsi
viz tabulka 55 v piiloze G). Sloupec PD znaéi Pocet dokumentu, sloupec PA
pocet atributi. Typ souboru je ve formatu <cenovd proménni> <polet dni
zpozdéni> <hranice konst. intervalu>. Lze vidét, Ze spravnost je az na tii
pripady mensi nez 0,7 a blizi se hranici 0,6.

Mezi vSemi soubory byl nejcastéji nejlepsi algoritmus NB-multi (25%) a vektor
typu tf-idf-cos (21x). Obrazky 18, 19 a 20 ukazuji zavislost primérné maximalni
spravnosti na parametrech: typ cenové proménné, pocet dnti zpozdéni a hranice
konstantniho intervalu. Lze vidét, ze nejlepsi spravnost poskytuje proménnd EWMA
zpozdéni 1 den a hranice 5 %.
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Tab. 21: FB-com — nejlepsi soubory (analyza 1)

Typ souboru Spravnost Typ vektoru Algoritmus PD PA
ewma_1 5 0,9091 tf-idf-cos  NB-multi 30 16
ewma 1 4 0,8421 tf-idf-cos MaxEnt 54 101
ewma 1 3 0,8070 tf-idf-cos LinearSVC 162 437
ewma 2 5 0,7861 tf-idf-cos LinearSVC 572 517
ewma_ 1 2 0,7352 tf-idf-cos NB-multi 1876 1003
ewma 2 4 0,7311 tf-idf-cos NB-multi 1 508 816
ewma 3 5 0,6962 tf-idf-no NB-multi 1740 1027
ewma 1 1 0,6836 tp-no-no MaxEnt 13 480 5404
ewma_ 2 2 0,6722 tp-no-no NB-multi 11 806 4 841
ewma 3 4 0,6662 tf-idf-cos NB-multi 4 228 1 847

sma_ 1 2 0,6639 tf-idf~-cos LinearSVC 18 124 7 169
ewma_2 3 0,6563 tp-no-no NB-multi 3472 1650
ewma_ 3 2 0,6562 tf-idf-cos LinearSVC 35 804 11 810

sma_2 4 0,6557 tp-no-no MaxEnt 15758 6 176
ewma_3_ 3 0,6503 tf-idf-cos ~ NB-multi 9672 3 998

Facebook komentare — detailni analyza

Tabulka 51 v priloze F zobrazuje metriky experimentii, vybranych pro detailni ana-
Iyzu. Tabulka 22 zobrazuje priimérné hodnoty hlavnich metrik pro skupiny experi-
menti, serazenych dle spravnosti. Sloupec PE znaci pocet experimentti. Lze vidét,
ze pro hornich 10 % se spravnost pohybuje okolo 0,69.

Tab. 22: FB-com — prumérné metriky (detailni analyza 1)

Skupina  PE Spravnost F1 skoére PD PA  Cas trénovani [s]
vse 738 0,5917 0,5901 49 183 11 567 8,4922
top 50 % 369 0,6300 0,6283 24 878 7 392 1,6000
top 25 % 185 0,6581 0,6562 13 453 4870 0,3999
top 10 % 74 0,6860 0,6843 7373 3033 0,0744
top 5 % 37 0,7080 0,7059 2660 1285 0,0243

Tabulka 23 zobrazuje nejvice zastoupené hodnoty parametrii pro skupiny ex-
perimentt. Lze vidét, ze zdaleka nejlepsi vysledky poskytuje proména EWMA se
zpozdénim 1-2 dny a hranici 2 %. Nejuspésnéjsi je typ vektoru tp-no-no a algorit-
mus NB-multi. Obrazek 51 v priloze F zobrazuje detailni analyzu parametri.
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Tab. 23: FB-com — souhrnné zhodnoceni parametru (detailni analyza 1)

Skupina Proménnd Zpozdéni Hranice Typ vektoru Algoritmus Spravnost
top 5 % ewma 1 2 tp-no-no  NB-multi 0,7199
top 10 % ewma 1 2 tp-no-no MaxEnt 0,7093
top 25 % ewma 2 2 tp-no-no MaxEnt 0,6707
top 50 % ewma 2 2/4 tp-no-no  NB-multi 0,7235
vse adjclose/sma 3 1/2 - — -

4.3.4 Analyza ¢. 1 — Facebook prispévky
Zde jsou prezentovany vysledky experimentt pro Facebook prispévky (FB-post).

Facebook prispévky — celkova analyza

Tabulka 24 ukazuje charakteristiky hlavnich metrik. Sloupec primér zobrazuje arit-
meticky priumér, sloupec vazeny pramér jej vazi poc¢tem dokumentii.

Tab. 24: FB-post — hlavni metriky (analyza 1)

metrika min max prumér medidn vazeny prumeér
Spravnost 0,5020  0,8488  0,5888  0,5808 0,5722
Precision 0,5021  0,8528 0,5956  0,5821 0,5776
Recall 0,5020  0,8488 0,5888 00,5808 0,5722
F1 skére 0,5020  0,8479 0,5847  0,5769 0,5677
Pocet dokumentii 162 69 038 15 373 6 916 -
Pocet atributi 224 23 650 7 256 4 762 -

Cas trénovéni [s]  0,0007 57,5003 1,7997 0,046 -

Tab. 25: FB-post — pocty dokumenti (analyza 1)

Pocet dokumentti Pocet experimenttt  Podil [%]

vie 810 100,00
(0,500) 36 4,44
500; 1000) 18 2,22
[1000; 10000) 432 53,33
[10000; c0) 324 40,00

Tabulka 25 zobrazuje pocet experimentti pro zvolené intervaly poc¢tu dokumenti.
Lze vidét, Ze experimentu s méné nez 500 dokumenty je 4,44 %. Pramérnd spravnost
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téchto dokumentu je vysoka (0,75) a jejich zobecnitelnost nizka (obsahuji 28-45
testovacich instanci jedné t¥idy), tudiz v detailni analyze nebudou zkoumany.

Facebook prispévky — nejlepsi vysledky

Pro vSechny zastoupené zdrojové soubory (bylo jich 45) byla vybrana hodnota ma-
ximalni spravnosti a algoritmus a typ vektoru, pomoci kterého byla dosazena.

Tabulka 26 zobrazuje 15 zdrojovych souborti s mnejvyssi spravnosti (dals
viz tabulka 56 v priloze G). Sloupec PD znaé¢i Pocet dokumenti, sloupec PA
pocet atributi. Typ souboru je ve formétu <cenovd proménni> <polet dni
zpozd&ni> <hranice konst. intervalu>. Lze vidét, ze prvni dva soubory po-
skytuji vysokou spravnost (okolo 0,8), ale jelikoz obsahuji nizky pocet dokumentu,
nelze je brat prilis v potaz. Ostatni soubory poskytuji spravnost 0,6-0,7. Prekvapivé
je dobré umisténi proménné Adjclose, zatimco SMA zde viibec neni piitomna.

Tab. 26: FB-post — nejlepsi soubory (analyza 1)

Typ souboru Spravnost Typ vektoru Algoritmus PD PA

ewma 1 4 0,8488 tf-idf-cos  NB-berno 244 289
ewma 1 5 0,7895 tf-idf-no MaxEnt 162 224
ewma 1 3 0,6940 tf-idf-no MaxEnt 904 789
ewma 2 5 0,6913 tf-idf-cos NB-multi 1044 875
ewma 3 5 0,6782 tf-idf-cos  NB-berno 1242 1052
ewma_ 1 2 0,6753 tf-idf-no NB-multi 1654 1 188
ewma 1 1 0,6553 tf-idf-cos  NB-berno 3430 2 840
adjclose 1 5 0,6453 tp-no-no  NB-multi 2448 2 541
ewma_ 2 4 0,6390 tf-idf-cos LinearSVC 1272 1048
adjclose_2 5 0,6332 tp-no-no NB-multi 6432 5 363
adjclose_2 1 0,6236 tf-idf-no NB-multi 61 324 22 934
adjclose_2 4 0,6233 tf-idf-no NB-multi 10 708 7 779
adjclose_3 5 0,6196 tf-idf-cos  NB-berno 9230 6 897
adjclose_3 2 0,6168 tf-idf-cos  NB-berno 40 904 17 819
adjclose 22 0,6158 tf-idf-no  NB-multi 34 668 16 397

Mezi vSemi soubory byl nejcastéji nejlepsi algoritmus NB-multi (29x) a vek-
tor typu tf-idf-cos (21x). Obrazky 21, 22 a 23 ukazuji, Ze nejlepsi spravnost opét
poskytuje proménnd EWMA, zpozdéni 1 den a hranice 5 %.
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Facebook prispévky — detailni analyza

Tabulka 52 v priloze F zobrazuje charakteristiky hlavnich metrik experimenti, vy-
branych pro detailni analyzu (obsahuji alespori 500 dokumentit).

Tabulka 27 zobrazuje prumérné hodnoty hlavnich metrik pro skupiny experi-
menti, serazenych dle spravnosti. Sloupec PE znaci pocet experimentti. Lze vidét,
ze pro hornich 10 % se spravnost pohybuje okolo 0,66.

Tabulka 28 zobrazuje nejvice zastoupené hodnoty parametrii pro skupiny expe-
rimenti. Lze vidét, ze nejlepsi vysledky poskytuje proména EWMA se zpozdénim
je typ vektoru tp-no-no a algoritmus NB-berno. Obrazek 52 v priloze F zobrazuje
detailni analyzu parametri.

Tab. 27: FB-post — prumérné metriky (detailni analyza 1)

Skupina  PE Spravnost F1 skore PD PA  Cas trénovani [s]

vse e 0,5814 0,5773 16 079 7 582 1,8835
top 50 % 387 0,6104 0,6039 13 848 6 981 0,6099
top 25 % 194 0,6297 0,6215 11854 6 004 0,0890
top 10 % 77 0,6561 0,6482 1607 1363 0,0140
top 5 % 39 0,6715 0,6606 1305 1073 0,0075

Tab. 28: FB-post — souhrnné zhodnoceni parametru (detailni analyza 1)

Skupina Proménnd Zpozdéni Hranice Typ vektoru Algoritmus Spravnost
top 5 % ewma 1 5 tp-no-no  NB-berno 0,7719
top 10 % ewma 1 5 tf-idf-no  NB-multi 0,7368
top 25 % adjclose 1 5 tf-idf-cos  NB-berno 0,6231
top 50 % adjclose 1 5 tf-idf-no  NB-multi 0,6418

vse adjclose/sma 2/3  1/2/3 - - -
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4.3.5 Analyza ¢. 1 — Twitter statusy

Zde jsou prezentovany vysledky experimenttu pro Twitter statusy (tweety).

Twitter — celkova analyza

Tabulka 29 ukazuje charakteristiky hlavnich metrik. Sloupec primér zobrazuje arit-

meticky primér, sloupec vazeny prumér jej vazi poc¢tem dokumenti.

Tab. 29: Twitter — hlavni metriky (analyza 1)

metrika min max prumér medidn vazeny prumeér
Spravnost 0,5652  0,7995 0,6557  0,6560 0,6460
Precision 0,5652  0,8120 0,6569  0,6569 0,6470
Recall 0,5652  0,7995 0,6557  0,6560 0,6460
F1 skére 0,5652  0,7976 0,6552  0,6554 0,6454
Pocet dokumentit 1998 99 022 41 288 28 228 -
Pocet atributi 1566 17114 9 325 8 185 -
Cas trénovani 0,0015 45,7299  4,6358  0,2947 -

Tab. 30: Twitter — po¢ty dokumenti (analyza 1)

Pocet souborti  Pocet experimenti Podil [%)]

vse

[1000; 10000)
[5000; 10000)
[10000; c0)

738

126
576

100,00
4,88
17,07
78,05

Tabulka 30 zobrazuje pocet experiment pro zvolené intervaly poc¢tu dokumenti.
Lze vidét, Zze experimentu s méné nez 10 000 dokumenty bylo 4,88 %. Maximélni
spravnost téchto dokumentii nicméné neni nijak vysokd (pohybuje se okolo 0,7),
takze je mizeme pro detailni analyzu ponechat.

Twitter — nejlepsi vysledky

Pro vSechny zastoupené zdrojové soubory (bylo jich 41) byla vybrana hodnota ma-
ximalni spravnosti a algoritmus a typ vektoru, pomoci kterého byla dosazena.
Tabulka 31 zobrazuje 15 zdrojovych souborti, které poskytly nejlepsi sprav-
nost (dalsi viz tabulka 57 v piiloze G). Sloupec PD zna¢i Pocet dokumenti, slou-
pec PA pocet atributii. Typ souboru je ve formatu <cenovd proménna> <polet
dni zpozd&ni> <hranice konst. intervalu>. Lze vidét, Ze i proménna SMA je

schopné dosdhnout vice nez 70% spravnosti.
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Tab. 31: Twitter — nejlepsi soubory (analyza 1)

Typ souboru Spravnost Typ vektoru Algoritmus PD PA

ewma,_ 3 2 0,7995 tf-idf-no RandForest 22 398 8 185
ewma 2 1 0,7640 tp-no-no RandForest 45 596 12 589
sma_ 2 3 0,7479 tp-no-no RandForest 20 798 7 348
ewma,_ 2 2 0,7257 tp-no-no  LinearSVC 10 800 5 186
sma_2 4 0,7190 tp-no-no RandForest 14 400 5 347
ewma 1 1 0,7148 tp-no-no RandForest 11 600 5 897
ewma 3 1 0,7098 tp-no-no RandForest 91 072 17 021
sma_ 3 4 0,7040 tp-no-no RandForest 28 398 8 775
ewma,_ 2 4 0,6957 tf-idf-cos  LinearSVC 1998 1 566
sma_3_ 3 0,6897 tp-no-no RandForest 50 798 11 898
sma_2_ 2 0,6890 tp-no-no MaxEnt 51 598 11 957
sma_1 1 0,6876 tp-no-no MaxEnt 53 598 12 501
ewma 1 2 0,6863 tf-idffno  LinearSVC 3196 2 580
sma_1 2 0,6853 tp-no-no CART 14 800 5475
sma_3_5 0,6783 tp-no-no RandForest 20 800 6 820

Mezi vSemi soubory byl nejcastéji nejlepsi algoritmus RandForest (26 %) a vektor
typu tp-no-no (25x). Obrézky 24, 25 a 26 ukazuji zavislost primérné maximalni
spravnosti na parametrech: typ cenové proménné, pocet dnti zpozdéni a hranice
konstantniho intervalu. Lze vidét, Ze nejlepsi spravnost poskytuje proménnd EWMA
zpozdéni 2 dny a hranice 2 %.
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Twitter - detailni analyza

Tabulka 32 zobrazuje primérné hodnoty hlavnich metrik pro skupiny experimentii,
sefazenych dle spravnosti. Lze vidét, Ze pro hornich 10 % se spravnost pohybuje
okolo 0,75. Sloupec PE znaci pocet experimentii.

Tab. 32: Twitter — prumérné metriky (detailni analyza 1)

Skupina  PE Spravnost F1 skére PD PA  Cas trénovani [s]

vse 738 0,6557 0,6552 41 288 9 325 4,6358
top 50 % 369 0,6871 0,6866 32245 8 441 3,2518
top 25 % 185 0,7100 0,7093 31 400 8676 3,0637
top 10% 74 0,7426 0,7416 25726 8 439 1,9662
top 5 % 37 0,7654 0,7643 30289 9 597 2,6416

Tabulka 33 zobrazuje nejvice zastoupené hodnoty parametr pro skupiny ex-
perimenti. Lze vidét, ze zdaleka nejlepsi vysledky poskytuje proménd EWMA se
zpozdénim 2 dny a hranici 1-2 %. Uspé&né jsou typy vektortl tp-no-no a tf-idf-no
a algoritmy RandForest a LinearSVC. Obréazek 53 v ptiloze F zobrazuje detailni
analyzu parametri.

Tab. 33: Twitter — souhrnné zhodnoceni parametru (detailni analyza 1)

Skupina Proménnd Zpozdéni Hranice Typ vektoru Algoritmus Spravnost

top 5 % ewma 2 2 tp-no-no/tf- RandForest 0,7066
idf-no

top 10 % ewma 2 2 tp-no-no LinearSVC 0,7257

top 25 % ewma 2 1 tf-idf-no RandForest 0,7512

top 50 % sma 2 2 tf-idf-no RandForest 0,6608

vse adjclose/sma 3 1/2 - - -




104 4 VYSLEDKY

4.3.6 Celkova analyza vsech typa dokumenti

Pro celkovou analyzu byly zvoleny vsechny zdrojové soubory a nejlepsi vysledky pro
jednotlivé typy dokumentii. Celkem je k dispozici 176 soubort — pro Twitter 41 a pro
ostatni typy 45. Obrazek 27 ukazuje, ze nejlepsi primérné spravnosti dosahuji Yahoo
clanky a tweety (0,68), zatimco Facebook piispévky a komentdfe maji spravnost
okolo 0, 62.
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Obr. 28: Prim. max. spravnost pro skupiny soubort a typy dokumentu

Obrazek 28 zobrazuje primérnou maximélni spravnost pro hornich 100, 50, 25
a 10 procent souboru. Lze vidét, Ze nejvyssi spravnost pro hornich 25 % maji Yahoo
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¢lanky (0,83), nasleduji FB komentére (0,75) a tweety (0,73) a posledni jsou FB
prispévky (0,69). To znamend, ze v 1/4 zkoumanych situaci dosahovala spravnost
pro vSechny typy dokumentu alespon 0,69, coz je dobry vysledek. Pro hornich 10 %
je spravnost samoziejmeé jesté vyssi, v pripadé tweett asi 0,77.

Obrazky 29, 30 a 31 ukazuji zavislost primérné maximalni spravnosti na para-
metrech: typ cenové proménné, pocet dnli zpozdéni a hranice konstantniho intervalu.
Lze vidét, Ze nejlepsi spravnost poskytuje proménna EWMA, zpozdéni 1 den a hra-
nice 5 %.
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Obr. 30: Vse — prim. max. spravnost pro pocet dnt zpozdéni

Obrazky 32 a 33 zobrazuji primérnou maximélni spravnost pro jednotlivé typy
algoritmt a vektorii. Lze vidét, Zze pramérné nejlepsi je algoritmus LinearSVC a vek-
tor tf-idf-no. Mezi vSemi soubory byl nejcastéji nejlepsi algoritmus NB-multi (60x )
a vektor tf-idf-cos (60x).
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Nakonec byly prozkoumany vsechny typy zdrojovych soubort (na zakladé zmi-
nénych tii parametri) a jejich maximalni spravnosti pro kazdy typ dokumentu. Ta-
bulka 34 ukazuje 16 (z 45) nejlepsich soubort, sefazenych dle aritmetického priméru
maximalnich spravnosti. Lze vidét, ze jasné dominuje cenova proménna EWMA. Ta
poskytuje nejlepsi vysledky pro zpozdéni 1 den a hranici 5, 4 a 3 %. To znadi, Ze
pokud se exponencidlni trend za jeden den zméni o vice nez 2 %, je tato zména velmi
vyznamna. Kompletni seznam souborti se nachazi v tabulce 53 v priloze G.

Je zajimavé, ze prvni 4 soubory poskytuji nejlepsi spravnost, ale pro tweety
nejsou vilbec pritomné. Fakt, ze se tweety zpracovavaly pouze pro 10 firem, ndm
rika, ze tato kombinace parametru je vzacna a nastava vyjimecné. Ale pravé proto
se da predpokladat, ze tyto soubory obsahuji text, pro klasifikaci velmi relevantni.

Tab. 34: Nejlepsi soubory dle praumérné spravnosti pro vSechny typy dokumentt

[@X

typ souboru article fb-post fb-com  tweet primeér

1 ewma 1 5 1,0000 0,7895 0,9091 0,8995
2 ewma 1 4 09643 0,8488 0,8421 0,8851
3 ewma 1 3 08261 0,6940 0,8070 0,7757
4 ewma 2 5 08132 0,6913 0,7861 0,7635
5 ewma 1 2 0,8122 0,6753 0,7352 0,6863 0,7273
6 ewma 2 4 0,8142 0,6390 0,7311 0,6957 0,7200
7 ewma 3 2 0,7428 0,6156 0,6562 0,7995 0,7035
8 ewma 3 5 07774 0,6782 0,6962 0,6529 0,7012
9 ewma 1 1 0,7468 0,6553 0,6836 0,7148 0,7001
10 ewma 2 2 0,7497 0,5879 0,6722 0,7257  0,6839
11 ewma 2 1 0,7140 0,6026 0,6350 0,7640 0,6789
12 sma 1 2 0,7083 0,6056 0,6639 0,6853 0,6658
13 ewma 2 3 0,7454 0,5843 0,6563 0,6668 0,6632
14 ewma 3 3 0,7428 0,5795 0,6503 0,6781  0,6627
15 ewma 3 4 0,7158 0,6067 0,6662 0,6484 0,6593
16 sma_2 3 0,6800 0,5622 0,6386 0,7479 0,6572

Byla také provedena detailni analyza nejlepsich vysledku soubortu (pro vsechny
typy dokument), které jsou serazeny dle spravnosti a rozdéleny do skupin. Tabulka
35 ukazuje nejcastéjsi hodnoty parametri pro dané skupiny. Lze vidét, Ze jasné
dominuje cenova proménnd EWMA, zpozdéni 1 den a hranice 4-5 %. Z hlediska
vektorii je zajimavé vitézstvi tf-idf-cos. Naopak pritomnost algoritmu LinearSVC
prekvapiva neni.

Obréazek 34 zobrazuje samotnou detailni analyzu provedou v Excelu. Ta pro
kazdy parameter a skupinu soubort zobrazuje, jak je konkrétni hodnota parametru
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Tab. 35: Souhrnné zhodnoceni parametri pro vsechny typy dokumentii

Skupina Proménna Zpozdéni Hranice Typ vektoru Algoritmus
top 5 % ewma 1 4 tf-idf-cos  LinearSVC
top 10 % ewma 1 5 tf-idf-cos  LinearSVC
top 25 % ewma 1 2/4 if-idf-cos  LinearSVC
top 50 % ewma 3 5) tp-no-no LinearSVC
vse adjclose/sma 2/3 1/2 tf-idf-cos  NB-multi

zastoupena v dané skupiné. Rozdil oproti predchozim grafim tedy spoc¢iva v tom,
ze nepoc¢itame priameérnou hodnotu pro kazdy parametr, ale pocet vyskytu této
hodnoty v urcité hladiné spravnosti. Z obrazku lze jasné vidét udaje z tabulky 34.

Da se tict, ze udaje v obrazku 34 potvrzuji vySe uvedené zavéry. Priamérné
nejlepsi cenova proménnd EWMA je zde pritomna, stejné tak jeden den zpozdéni
a vysoké hranice konst. intervalu. V podstaté nic netikajici obrazek 33 je nahrazen
jasnym vitézstvim vektoru tf-idf-cos, zatimco obrazek 32 je potvrzen piitomnosti
algoritmu LinearSVC. Co se tyce cenové proménné Adjclose, tak ta se v hornich
25 % mnevyskytuje ani jednou a v hornich 50 % ma 17% podil, zatimco SMA mé
podil 25 resp. 31 %.

Nakonec se v obrdazku 34 podivame na situaci pro hornich 50 % souboru. Zde
opét dominuje cenova proménnd EWMA (52% podil). Nicméné pocet dni zpozdéni
je vyrovnany, rozdily jsou v jednotce procenta. Pro hranici konst. intervalu je na
prvnim misté hodnota 5 (24 %), i kdyz ostatni hodnoty jsou v malém odstupu.
Nejuspésnéjsi je vektor tp-no-no (36 %), ktery o dvé procenta porazi vektor tf-idf-cos
z tabulky 34. Témér 30% podil algoritmu LinearSVC hodnoceni uzavira.

Déle byly prozkoumany pouze soubory, obsahujici alespon 500 dokumenti. Ty
byly rozdéleny do skupin dle hodnot spravnosti na hornich 5, 10, 25 a 50 % soubort.
Obrazek 42 (umistény z diavodu uspory mista na strané 114) oproti obrazku 28
vérohodnéji ukazuje skuteénou spravnost. Lze na ném vidét, Ze pro hornich 25 % je
spravnost pro Twitter a Yahoo 0,71, zatimco pro FB komentéare je 0,66 a pro FB
prispévky 0,63.
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4.3.7 Porovnani parametrt pro jednotlivé typy dokumenta

Tato sekce v prvni c¢asti prehledné porovnava typy dokumentii pomoci maximalni
hodnoty spravnosti pro rizné parametry.

Obrazek 35 ukazuje, ze pro vSsechny typy dokumentt poskytuje nejlepsi vysledky
cenova proménna EWMA, dalsi je SMA a nejhorsi Adjclose. Vyjimkou jsou FB
prispévky, pro které je lepsi Adjclose nez SMA.

Obréazek 36 nam tika, ze nejlepsi je zpozdéni jeden den, néasledovana dvéma
dny a nejhorsi jsou tri dny. Vyjimkou jsou tweety, pro které je nejlepsi hodnota 2,

nasledovana 3 a 1.
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Obr. 35: Porovnani typt dokumentti — prim. max. spravnost pro typ cenové proménné
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Obr. 36: Porovnani typu dokumentt — prim. max. spravnost pro pocet dnu zpozdéni
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Obrazek 37 zobrazuje roustouci spravnost pro vyssi hodnotu hranice konstant-
niho intervalu. Vyjimkou jsou opét tweety, pro které je spravnost nejvyssi u hodnoty
2, pricemz vlevo a vpravo od ni postupné klesa.

1 2 3 4 5

M article ®fb-post mfb-com M tweet

0,75

0,70

0,6

Ul

Spravnost

0,6

o

0,5

wu

0,50

Obr. 37: Porovnani typu dokumentu — prum. max. spravnost pro hranici konst. intervalu

Déle byla zkouména prameérna spravnost vSech experimentt pro jednotlivé typy
dokumentu, algoritmu a vektort.

Obrazek 38 ukazuje, ze nejhorsi je vzdy algoritmus CART. Pro Yahoo ¢lanky je
nejlepsi LinearSVC, pro FB prispévky NB-berno, pro FB komentare NB-multi a pro
tweety RandForest.

7 obrazku 39 plyne, ze prumérna spravnost pro ruzné typy vektort je velmi
podobné (v rozmezi 0,01). Nicméné nejlepsi je pro kazdy typ dokumentu tf-idf-no
a nejhorsi tf-idf-cos. Vyjimkou jsou tweety, pro které je nejlepsi tp-no-no. Tento typ
vektoru se v pripadé FB komentait blizi prvnimu mistu.
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4.3.8 Analyza ¢. 1 pro Adjclose a zpozdéni jeden den

V posledni ¢asti analyzy 1 se zamérime na to, jak dobré vysledky modely podéavaji
pro nejjednodussi pripad - cenovou proménnou Adjclose a zpozdéni jeden den. Bu-
deme tedy zkoumat, nakolik lze (dle obsahu dokumentii, publikovanych dany den)
urcit, jestli cena akcie na konci dalsiho dne klesne nebo stoupne. Zdrojovymi daty
pro toto srovnani jsou nejlepsi vysledky pro odpovidajici zdrojové soubory.

M article
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Obr. 40: Spravnost pro Adjclose a zpozdéni 1

Obrazek 40 ukazuje, Ze s roustouci hranici intervalu se spravnost zvysuje, coz
je v souladu s predeslymi vysledky. Vyjimkou jsou Yahoo ¢lanky, kde je nejlepsi
spravnosti dosahovana pro 1% hranici.

Pokud se zaméfime na pomérné vyrazny, ale stdle bézny cenovy pohyb 2 %
(nastava asi ve 20 % obchodnich dni, viz sekce 4.5.3) je spravnost 0,61 pro Yahoo
¢lanky, 0,55 pro FB komentare, 0,59 pro FB prispévky a 0,64 pro tweety. Kromé FB
komentaiu jsou hodnoty asi o 10 % vyssi nez pravdépodobnost pro ndhodny vybér
ze dvou moznosti (kterd je 50 %), coz se dd povazovat za jesté uspokojivy vysledek.

Pokud srovname aritmeticky priumér hodnot pro vSechny hranice intervalu (viz
obrézek 41), 1ze konstatovat, Ze nejlepsi vysledek podavaji tweety, ndsledované Yahoo
clanky a FB posty, a FB komentare jsou posledni.
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Obr. 42: Skupinova spravnost typtu dokumenti (pro vice nez 500 dokumenti)
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4.4 Analyza €. 2 — Feature selection

V dalsi fazi byl proveden postup popsany v sekci 3.5.3 — vybér atributi (Feature
selection) metodou CHI k ziskani informacné vyznamnych slov (z hlediska prislus-
nosti dokumentu k dané tride¢). Bylo pouzito 36 zdrojovych soubort, poskytujicich
pro jednotlivé typy dokumenti nejlepsi spravnost (alespon 0,69). Jejich seznam se
naléza v tabulce 58 v priloze H. Konkrétné se jednalo o 17 souborii pro Yahoo ¢lanky;,
7 pro FB komentare, 4 pro FB prispévky a 8 pro Twitter statusy.

Vysledny soubor obsahuje 1001 slov, kde 795 pochdzi z tiidy 1 (pozitivni +)
a 206 slov z tiidy 2 (negativni —). Tabulka 36 zobrazuje 56 nejvyznamnéjsich slov
(serazenych po sloupcich sestupné dle hodnoty CHI). Posledni fadek kazdého sloupce
zobrazuje interval, ve kterém se nachazi hodnoty metriky CHI (nejvyssi hodnotu ma

Lze vidét, ze ve sloupci 1 se jedna prevazné o nazvy firem, ale dale se objevuji
i bézna slova jako ,, attorney” nebo , investigating”. Slov tvofenych dvéma pismeny
je v celém seznamu pouze 22. Kompletni seznam se nachazi v el. priloze A.

Tab. 36: Informacéné nejvyznamnéjsi slova (analyza 2)

1 2 3 4

bank (—) rt (+) stake (+) checked (—)
america (—) peltz (+) google (+) higher (+)
every (—) oct (+) fepa (+) february (+)
microsoft (+) idf (—) porn (+) rose (+)

fargo (—) stadium (—) upgradeyourworld (=) llp (+)

wells (—) ge (+) mplusplaces (—) investigating (+)
ces (—) march (+) panthers (—) esq (+)
wellsfargo (—) surface (+) jumped (+) shareholders (+)
generalelectric (+) vmworld (—) mwec (+) share (+)

bofa (—) trian (+) attorney (+) adapter (—)

of (=) jan (=) kla (+) surged (+)
electric (4) nelson (+) tencor (+) airgas (+)

wef (—) apple (—) industrial (+) surfacebook (+)
general (+) seemasapralaw (+) gemm (+) ac (—)

[644; 6116] [405; 615] [338; 393] [296; 336]
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4.5 Analyza €. 3 — slovnikova metoda

V réamci treti analyzy je potieba dle postupu uvedeného v sekci 3.5.5 vytvorit a po-
uzit nové slovniky sentimentu pro vyhodnoceni souvislosti mezi sentimentem doku-
mentt a pohybem cen akeii.

4.5.1 Vytvorené slovniky sentimentu
Byly vytvoreny tii nové slovniky sentimentu:

1. custom_dict_orig: Kombinovany slovnik z McDonald, Henry, Hajek, VADER.
Duplikétni slova byla odstranéna dle uvedeného poradi (zustala ta z McDonald).

2. custom_dict_fs_added: Do slovniku vyse pridana slova z analyzy 2.
3. custom_dict_only_fs: Slovnik, obsahujici pouze slova z analyzy 2.

Tabulka 37 zobrazuje pocet slov jednotlivych zdrojovych slovniki v kombino-
vaném slovniku 1. Lze vidét, ze asi 12 % slov z financ¢nich slovnika se prekryva se
slovnikem VADER. U téchto slov byly vahy urceny nésledovné: Pokud bylo v obou
slovnicich slovo pozitivni/negativni, byla pouzita vaha z VADER. Pokud se polarity
lisily, byla pouzita ta z McDonald (—1 pro negativni a +1 pro pozitivni). Ze slov-
niku Hajek byla pouzita pouze jednotliva slova. Lze vidét, ze ve vSech slovnicich se
prekryvalo asi 10 % slov. Celkové slovnik 1 obsahuje 9 412 ruznych slov.

Tab. 37: Kombinovany slovnik 1 — ptrehled pocti slov

Slovnik Po slouceni Pred sloucenim Zustatek [%]
McDonald 2 709 2709 100,00
Henry 83 190 43,68
Hajek 26 34 76,47
VADER 6 594 7917 87,72
celkem 9 412 10 450 90,07

Slovnik 2 obsahuje navic slova ziskana analyzou 2 (viz sekce 4.4). Ttida 1 byla
prevedena na polaritu +1 a trida 2 na —1. Pouze 110 (asi 1 %) slov je pritomnych
ve slovniku 1, pricemz byla ponechéna slova z analyzy 2. Celkové slovnik 2 obsahuje
10 303 slov. Slovnik 3 je tvoren pouze slovy z analyzy 2 (1 001 slov).

4.5.2 Postup provedeni analyzy

Cilem analyzy bylo zjistit, zda ma prevladajici sentiment souvislost s tim, zda cena
akcie stoupne, klesne ¢i ztistane konstantni. Celkovy sentiment daného dne byl zjis-
tén tak, ze byl spocitan pocet pozitivnich, neutrdlnich a negativnich dokumentt
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(publikovanych daného dne), a jaky z nich byl nejvyssi, takovy sentiment pro dany
den a pro dany typ dokumentu prevladal.

Vysledky byly ziskany pro kazdy typ dokumentu a zpozdéni 1, 2, 3 dny. Bylo také
vyzkouseno zpozdéni —1 den, ale to zde nebude prezentovano, jelikoz neni relevantni
resp. neposkytlo zajimavé vysledky. Pouzity byly vsechny tii vytvorené slovniky.
Byla zvolena cenova proménna Adjclose a interval pro konstantni pohyh ceny akcie
(—2;42). Tyto hodnoty ukézaly v analyze 1 dobrou kombinaci relativné vysokého
mnozstvi trznich pohybii mimo interval a dostatecné spravnosti klasifikace. Jelikoz
analyzovat a vyhodnotit vSechny mozné kombinace (jako tomu bylo u analyzy 1) by
zabralo mnoho vypocetniho (jedna analyza trvala 4 hodiny) a tvircéiho ¢asu, bylo
rozhodnuto provést experimenty jen pro vyse uvedené hodnoty parametri.

Vysledné CSV soubory obsahuji vysledky z casového intervalu 2.8.2015
az 2. 4. 2016, coz je celkem 244 dni. Pro tyto dny byly spocitany metriky — to
znamena, ze pocet instanci v matici zamén byl pro kazdou firmu 244.

Experimenty byly provedeny pro vsech 784 firem, nicméné pro mnoho firem je
pro jednotlivé dny k dispozici malo dokumentti. Firmy byly zpracovavany sestupné
dle celkového poc¢tu dokumentit v databazi. Pro kazdou firmu existuje 16 radkt
(4 hodnoty zpozdéni x 4 typy dokumentt). Tim padem lze snadno vybrat napt.
30 % firem s nejvyssim poctem dokumentu a tyto dale zkoumat. CSV soubor ma
12 544 tadku (bez hlavicky), tudiz 30% hranice koné¢i na faddku 3 620, coz predstavuje
226 firem (z celkovych 784).

Pro kazdy typ dokumentu néas bude zajimat, jaké zpozdéni poskytuje nejlepsi
spravnost. Spravnost bude brana jako primeér spravnosti vSech firem ze zkoumaného
rozmezi. V CSV souboru jsou také pritomny metriky Precision a Recall — ty je ale
nutné zkoumat zvlast pro kazdou tridu (jelikoz méme t¥i t¥idy), tudiz zde nebudou
prezentovany.

4.5.3 Vygenerované soubory

Jak je uvedeno v sekci 4.2.3, skript vygeruje vzdy tii typy souborii: Soubory s hlav-
nimi a podrobnymi metrikami a také soubor s dennim prehledem, kde je pro kazdou
firmu a den uveden (mj.) pocet pozitivnich, negativnich a neutrélnich zprav pro
kazdy typ dokumentu.

Tabulka 38 zobrazuje procentualni podil pro jednotlivé pohyby cen akcii a pocty
dnti zpozdéni. Pro zpozdéni 1 lze vidét, ze vétsina (80 %) pohybu byla konstantnich
a ze v 10 % pripadu doslo ke sniZeni resp. zvysSeni ceny alespori o 2 %.

Tabulky 39, 40 a 41 zobrazuji pro kazdy pouzity slovnik procentualni podil pro
jednotlivé celkové sentimenty a typy dokumentii. Ve vsech tabulkach lze zpozorovat,
ze vétsina (80-85 %) dokumentt byla klasifikovana jako neutrdlni, mald ¢ast jako
pozitivni (12-20 %) a nejmensi ¢ast jako negativni (0,3-3 %). Toto ovSem neplati pro
Twitter, v jehoz pripadé lze vidét, ze drtiva vétsina (97-98 %) tweetl je oznacena
jako neutrdlni, a zbyld 2-3 % tvofi pozitivni tweety, pficemz negativni tweety se
témer nevyskytuji. Na toto je nutné pamatovat pri interpretaci vysledk.



118 4 VYSLEDKY

Tab. 38: Analyza 3 — podily pro pohyb cen akcii a zpozdéni

cenovy pohyb 1 2 3
rist 9,47 15,77 19,78
pokles 10,75 17,25 20,92

konstantni 79,78 66,98 59,30

Tab. 39: Analyza 3 — orig — podily pro celkovy sentiment a typy dokumentii

sentiment fb_post fb_comment yahoo twitter

pozitivni 13,58 12,37 17,59 1,97
negativni 2,22 2,75 2,20 0,08
neutralni 84,20 84,88 80,22 97,95

Tab. 40: Analyza 3 — FS added — podily pro celkovy sentiment a typy dokumentt

sentiment fb_post fb_comment yahoo twitter

pozitivni 18,88 18,83 21,65 2,52
negativni 0,89 1,12 0,04 0,14
neutralni 80,23 80,05 78,31 97,34

Tab. 41: Analyza 3 — only FS — podily pro celkovy sentiment a typy dokumenti

sentiment fb_post fb_comment yahoo twitter

pozitivni 18,39 13,97 21,70 2,50
negativni 0,39 0,30 0,01 0,16
neutralni 81,22 85,73 78,28 97,34
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4.5.4 \Vysledky analyzy

Pred vyhodnocenim vysledkt je nutné si pfipomenout, ze Twitter statusy jsou z 97 %
klasifikovany jako neutrdlni a ze 80 % (pii zpozdéni 1) cenovych pohybu je kon-
stantnich. Tim padem existuje vysokd pravdépodobnost (0,97 - 0,80 = 0,776), Ze
celkovy sentiment daného dne bude urcen jako neutralni, coz bude zaroven odpovi-
dat cenovému pohybu. Je to vidét na vyslednych grafech, kde ma Twitter vzdy nej-
vyssi spravnost. Pro ostatni typy dokumentt je tato pravdépodobnost mensi (napf.
0,8-0,8 =0,64 pro Yahoo), takze se budeme zabyvat predevsim jimi.

Déle se zamérime pouze na zpozdéni jeden den, jelikoz jen to méa primou sou-
vislost se sentimentem predchoziho dne. Navic z graf plyne, Ze nejvyssi spravnost
je vzdy pro zpozdéni 1 a ze pro 2 a 3 spravnost klesa. Nicméné pro tplnost jsou
v grafech jak tweety, tak zpozdéni 2 a 3 uvedeny.

Obréazek 43 ukazuje spravnost pro slovnik 1. Lze vidét, ze nejlepsi spravnost ma
Yahoo (0,62). To se d& povaZzovat za uspokojivy vysledek a lze tak Fict, Ze sentiment
obsazeny v ¢lancich néjak souvisi s pohybem ceny akcie (resp. ma na néj vliv).
Facebook dokumenty poskytuji nizkou spravnost, pricemz komentare ji maji nizsi
nez prispévky.
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Obr. 43: Primérna spravnost pro slovnik 1

Obrazek 44 ukazuje spravnost pro slovnik 2 (kombinovany slovnik obohaceny
o slova z analyzy 2). Poradi typt dokumentu dle spravnosti je stejné jako u slovniku
1. Nicméneé je zajimavé, ze Facebook dokumenty a zejména komentare maji nizsi
spravnost, nez pri pouziti slovniku 1.

Obréazek 45 tyto dva grafy porovnava. Hodnoty na ose y jsou rozdily hodnot
spravnosti slovniku 1 a 2 (y; = y;1 — yi2). JelikoZ jsou vsechny hodnoty kladné, tak
pro kazdy typ dokumentu plati, Ze slovnik 2 dava horsi spravnost nez slovnik 1.
Stejné tak plati, ze rozdily se zmensuji s poc¢tem dni zpozdéni. Lze vidét, Ze pro
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Obr. 44: Primérna spravnost pro slovnik 2

2

Pocet dnli zpozdéni

3

Twitter a Yahoo jsou rozdily 1-2 %. Situace je odli$na pro Facebook prispévky, kde
slovnik 2 poskytuje asi o 7 % horsi spravnost nez slovnik 1. Pro Facebook komentéfe
je spravnost horsi o 10 %.
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Obr. 45: Rozdily spravnosti mezi slovniky 1 a 2

Divodem pro vyse popsané rozdily je zfejmé to, ze slova vygenerovana pomoci
feature selection nenesou informaci o sentimentu dokumentu. Jsou to totiz casto
nazvy firem ¢i produktii resp. riizné pojmy, které v dany zkoumany cas sice souvisely
s pohybem ceny akcie, ale nejsou obecné pouzitelné pro vsechny firmy.
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Obrazek 46 ukazuje spravnost pro slovnik 3 (pouze slova z analyzy 2). Poradi
typt dokumentti dle spravnosti je stejné jako u slovniku 1. Tedy az na FB komentare,
které maji mirné lepsi spravnost nez FB ptispévky. Pokud spravnost porovname se
slovnikem 1 (viz obrazek 47), tak lze vidét, ze rozdily jsou 1-6 % ve prospéch slov-
niku 1. Zajimavé je, ze pro Facebook komentare poskytuje slovnik 3 lepsi spravnost
(0 1,5 %). Vzhledem k tomu, Ze slovnik 3 obsahuje jen 10 % slov oproti slovniku 1
a byl vytvoren automaticky, jsou vysledky velmi dobré.
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Obr. 46: Prumeérnd spravnost pro slovnik 3
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Obr. 47: Rozdily spravnosti mezi slovniky 1 a 3
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Obrazek 48 zobrazuje rozdily spravnosti mezi slovniky 3 a 2. Lze vidét, ze pro
Yahoo jsou spravnosti obou slovnikll v podstaté totozné. Pro Facebook prispévky
je slovnik 3 mirné lepsi (1 %), ale pro Facebook komentére je lepsi vyrazné (témér
12 %). Pro Twitter je slovnik 3 nepatrné lepsi.
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Obr. 48: Rozdily spravnosti mezi slovniky 3 a 2
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Pokud vysledky (pro zpozdéni jeden den) porovndme s analyzou 1 (viz sekce
4.3.8), tak ziskdme obrazek 49. Ten znaci, ze pro Yahoo ¢lanky poskytuji obé me-
tody v podstaté stejnou spravnost, zatimco pro FB dokumenty je o 7 resp. 5%
lepsi metoda strojového uceni. Pro Twitter je vyrazné lepsi slovnikova metoda, ale
divodem je jiz zminéna drtiva prevaha neutralné urcéenych tweeti.
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Obr. 49: Rozdily spravnosti mezi analyzou 1 a 3
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5 Diskuze

V této kapitole jsou zhodnoceny dosazené vysledky (implementované metody a pro-
vedené analyzy). Vysledky jsou struéné shrnuty a pripadné interpretovany, dale je
poukazano na problémy, které bylo v praci nutné prekonat a jsou uvedeny navrhy
na rozsiteni prace. Nakonec je nastinéno vyuziti vysledki v praxi.

5.1 Zhodnoceni a interpretace vysledkii analyz
5.1.1 Analyza¢.1

Analyza 1 se zabyvala tim, jak souvisi obsah dokumentu s pohybem ceny akcie firmy,
o které dokument pojednava. Pro klasifikaci byly zvoleny dvé tridy, které popisuji,
zda cena akcie stoupla nebo klesla. Dokumenty, pro které relativni zména ceny akcie
souvisejici firmy spadala do konstantniho intervalu, byly vyrazeny. Vysledky byly
zpracovany pro kazdy typ dokumentu zvlast (sekce 4.3.2 az 4.3.5) i pro vSechny
dokumenty celkové (sekce 4.3.6). Pro kazdy zdrojovy soubor byla vybrana jen ta
nejvyssi dosazend spravnost (dand pouzitym typem vektoru a algoritmem).

Spravnost klasifikace obecné

Na zakladé dosazenych vysledki lze konstatovat, ze pokud jsou cenové pohyby do-
statecné vyrazné a jdouci proti aktualnimu trendu, existuje jasna souvislost. Ukazat
to lze na situaci pro cenovou proménnou EWMA, jeden den zpozdéni a hranici 3
az 5 %, kdy je spravnost klasifikace nad 80 % (viz tabulka 34). Toto neplati pro FB
prispévky, které dosahuji spravnosti nad 80 % jen v jednom piipadé. Nicméné je
nutné podotknout, Ze takto prudka zména trendu nastava jen vyjimecné — ditka-
zem je, ze pro 10 analyzovanych firem z Twitteru nenastala ani jednou. V kazdém
piipadné je nutné vzit v potaz, ze pocet testovanych dokumentt je zde velmi maly,
tudiz vysledky nejsou uplné reprezentativni a je mozné, ze se algoritmy rozhoduji
napt. podle nazvu firmy nez podle ostatnich ,, normalnich“ slov.

Pokud vezmeme v tivahu podminku, ze celkovy pocet zkoumanych dokumenti
(viz obrazek 42). Zde se ukazuje, Ze pro hornich 10 % souboru (sefazenych dle sprav-
nosti) je spravnost pro Yahoo ¢lanky 0,74, pro tweety také 0,74, pro FB komentare
0,69 a pro FB piispévky 0,66. Tyto vysledky (predevsim pro Yahoo a Twitter) uka-
zuji, Ze souvislost existuje. Pokud se podivame na situaci pro hornich 50 %, lze vidét,
ze Yahoo a Twitter si stale udrzuji dobrou hodnotu spravnosti (0,67 resp. 0,69), ale
FB komentéare resp. FB prispévky ji maji nizsi (0,63 resp. 0,61).

Pramérna maximalni spravnost pro vsechny zdrojové soubory (viz obréazek 27)
potvrzuje vyse uvedené poradi typtt dokumentt dle spravnosti, pricemz spravnosti
jsou v podstaté stejné (az na Yahoo a Twitter, pro které jsou hodnoty prohozené)
jako ty uvedené vyse pro hornich 50 % soubort.
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Pro urcité hodnoty parametrii se tedy spravnost klasifikace pohybuje v rozmezi
70-80 % (pripadné i vice). Bylo tak prokazano, ze obsah dokumentu (publikovaného
v dany den o dané firmé) v urcitych trznich situacich jasné souvisi s tim, zda cena
akcie (reprezentovand predevsim klouzavym primérem) klesne nebo stoupne.

Hodnoty parametra

Byly zkoumdany tii parametry: cenovd proménna (Adcjlose, SMA, EWMA), pocet
dnt zpozdéni (1, 2, 3) a hranice konstantniho intervalu (1...5). Na zakladé hodnot
téchto parametru byly generovany zdrojové soubory — pokud pohyb akcie souvisejici
firmy splnoval dané hodnoty, byly dokumenty pridany do souboru, jinak nebyly.
Parametry v podstaté znaci, jak velkd resp. prudkd a neoc¢ekavand (vzhledem k ak-
tudlnimu trendu) byla zména ceny akcie. Vysledky potvrzuji, ze vysoké hodnoty
spravnosti byly dosazeny praveé pro velké zmeény, coz je logické.

Z celkové analyzy (sekce 4.3.6) plyne, Ze nejlepsi primérnou maximalni sprav-
nost poskytuje cenovad proménnd EWMA (0,72), jeden den zpozdéni (0,67) a 5%
hranice intervalu (0,67). Proménna SMA (0,63) je lepsi nez Adjclose pouze o 0,02.

Mezi zdrojovymi soubory, které maji primérné pro vsechny typy dokumentii
nejlepsi spravnost (viz tabulka 34), jasné dominuje proménnd EWMA, pticemz SMA
se poprvé objevuje az na 12. misté (0,66) a Adjclose az na 24. misté (0,63).

Déle byla provedena analyza pro jednotlivé typy dokumentu (viz sekce 4.3.7).
Jejl zavéry potvrzuji, ze pro vsechny typy dokumentu je nejlepsi cenova proménna
EWMA, jeden den zpozdéni a ze spravnost roste s rostouci hranici konstantniho
intervalu. Vyjimkou jsou tweety, pro které je nejlepsi zpozdéni dva dny a 2% hranice.

Zavéry z detailni analyzy vSech souboru (viz obrazek 34) v podstaté odpovi-
daji vyse uvedenym informacim. Ohledné cenovych proménnych lze konstatovat, ze
Adjclose se v hornich 25 % nevyskytuje ani jednou a v hornich 50 % m4 17% podil,
zatimco SMA mé podil 25 resp. 31 %.

Nakonec byla provedena analyza pro cenovou proménnou Adjclose a zpozdéni
jeden den, coz je nejlépe predstavitelna situace. V sekci 4.3.8 vyslo najevo, ze sprav-
nost roste s hranici konstantniho intervalu (az na Yahoo, kde je nejlepsi pro 1 %),
pricemz hodnota pro 5 % je okolo 0,64. To znadi, Ze pouhé jednodenni vykyvy ziejmé
nemaji hlubsi souvislost s publikovanymi texty. Prumérna hodnota pro vSechny hra-
nice je pro Yahoo ¢lanky 0,63 a pro tweety 0,64, zatimco pro FB komentare je 0,57
a pro FB prispévky 0,60. To jen potvrzuje skutec¢nost, ze s pohyby akcii souviseji
predevsim Yahoo clanky a tweety a ze FB dokumenty tak jasnou souvislost nemaji.

Celkove se da konstatovat, ze nejlepsSich vysledku dosahuje cenovd proménna
EWMA, u které ani prilis nezalezi na zpozdéni a hranici intervalu. I pro jiné kom-
binace nez hranici 3-5 % a zpozdéni 1 totiz poskytuje dobrou spravnost v rozmezi
0,7-0,82". Diivodem pro to je ziejmé skutecnost, Ze i mald zména v celkovém 20den-

2TTedy zejména pro Yahoo a Twitter. Vysledky pro FB komentéie jsou jesté relativné dobré, ale
pro FB prispévky ptilis presvédéivé nejsou.
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nim exponencialnim trendu znamena, ze se déje néco mimoradného, a tato situace
pokracuje i v dalsich dnech.

Pouzité algoritmy a typy vektorii

V praci byly také zkoumany vysledky klasifikace pro rtizné typy vektorti a pouzité
algoritmy. Bylo provedeno mnoho experimentii, coz se da vyuzit pro porovnéani toho,
jak vhodné jsou jednotlivé vektory a algoritmy pro klasifikaci textovych dat. Pri-
mérné nejvyssi spravnost pro vsechny zdrojové soubory (viz obrazek 32) poskytuje
algoritmus LinearSVC (0, 70) a nejmensi NB-multi (0,62). Vhodna volba algoritmu
tedy muze znamenat narust spravnosti az o 8 %, i kdyz redlné jsou rozdily maxi-
malné v jednotkach procent. Nejlepsi je vektor tf-idf-no, avsak rozdily jsou nepatrné.

Zajimavéjsi jsou vysledky rozdélené dle typu dokumentt (viz konec sekece 4.3.7),
které zkoumaji primérnou spravnost vsech provedenych experimententii. Zde se uka-
zuje, ze nejhorsi je vzdy algoritmus CART a kazdy typ dokumentu ma svij nejlepsi
algoritmus (LinearSVC pro Yahoo, NB-berno pro FB-post, NB-multi pro FB-com,
RandForest pro Twitter). Vysledky pro vektory jsou si velmi podobné (rozdil £1 %).
Kazdopadné nejlepsi je vzdy tf-idf-no, pricemz vyjimkou jsou opét tweety, pro které
je nejlepsi tp-no-no. Detailni analyza (viz obrazek 34) odhalila, Ze pro vSechny sou-
bory dohromady byl nejc¢astéji nejlepsi vektor tf-idf-cos a algoritmus NB-multi (resp.
LinearSVC pro hornich 50 % soubort).

Navrhy na alternativni provedeni analyzy 1

Nakonec uvedeme navrhy na dalsi mozné varianty provedeni této analyzy:

« Klasifikace pro tfi tfidy (dokumenty s neutralnim pohybem by se nevytazovaly);
jinak definované t¥idy; pouziti shlukovani pro nalezeni tid ¢i vyznamnych skupin
dokumenti; pouziti asociacnich pravidel.

e Vice hodnot pro tti hlavni parametry. Cenova proménné — dalsi typy klouzavého
pruméru (kumulativni, aritmeticky vazeny, vazeny objemem obchodi). Pocet
dnti zpozdéni — také 4 a 5 dnli. Hodnot hranice intervalu muze byt daleko vice:
napt. 1-10 s krokem 0,5. OvSem je nutné si uvédomit, ze kazdéa pridana moznost
zpusobi zvysSeni poctu experimenti, které je nutné provést.

o Zkoumat nevyvazena data — v piipadé vyvazeni dat (metodou undersampling)
obsahuje vysledny datovy soubor méné dokumentii, nez kolik jich realné spliuje
stanovené parametry. Je mozné, ze pouziti vice dokumenti by lépe odhalilo
skryté vazby v datech, ale také by zaroven mélo vliv na vérohodnost vysledkii.

o Kromé unigramii pouzit také bigramy, trigramy, pripadné jejich kombinace.
Nicméné tento krok by vyrazné znasobil pocet nutnych experimentii. Navic ge-
nerovani vektorovych souborii by trvalo dlouho a mohly by byt prilis veliké pro
provedeni klasifikace v rozumném case.
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 Prifadit dokumentiim riznou dulezitost (vahu) — dle poctu likd, retweett a sdi-
leni ¢lankit — a zahrnout ji do zkouméani. Jednou moznosti je vynéasobit prvky
vektoru urcitou hodnotou (zde ale neni jasné, jaké by to mélo dusledky na schop-
nost klasifikace). Dalsi moznosti je zvolit néjaky jiny (zfejmé ekonometricky)
model pro predikei. Jeden takovy jednoduchy model uvadi Petrovsky (2015).

e Pro vyhodnoceni vysledkt musela byt pouzita néjakd metoda — byl pouzit ta-
bulkovy procesor Microsoft Excel. Zajimavé by bylo pouzit, stejné jako v Arias
et al. (2013), rozhodovaci strom, pomoci kterého by bylo mozné automaticky
zvolit konfigurace parametrii, vedouci k nejlepsim vysledktam.

5.1.2 Analyza ¢. 2

V ramci analyzy 2 byla pomoci metody CHI (Feature selection) vybrana informacéné
vyznamna slova (z TEXT souborii, exportovanych pro zadané parametry). Seznam
obsahuje celkem 1 001 slov. Na prednich mistech (viz tabulka 36) se nachézeji pre-
devSim nazvy (resp. ¢asti ndzvi) firem, ale od pozice 10 jsou v seznamu jiz pfitomna
bézna slova jako , investigating nebo ,, unstoppable®.

K ziskani slov byl pouzit program stopwords.pl, ktery nacte zadané dokumenty,
ziska vsechna slova a zadanou metodou spocita pro kazdé slovo hodnotu metriky.
Kritickou ¢asti je spravné nalezeni slov, které ale evidentné probéhlo bez problému.
Zvolena byla ovérend metoda CHI (je otazkou, jaké vysledky by poskytly jiné me-
tody). Program byl upraven tak, aby poskytoval vystup v pozadovaném formatu.

Seznam by bylo mozné upravit. Nazvy firem jsou pro pouziti seznamu pro jiné
(neanalyzované) firmy zbytecné. Pokud by byly odstranény, tak je ale otdzkou, jaké
by byly vysledky analyzy 3.

5.1.3 Analyza ¢. 3

Analyza 3 zahrnovala jak vytvoreni novych slovnikl sentimentu, tak provedeni sa-
motné analyzy sentimentu. Co se tyce prvniho bodu, byly vytvoreny tii slovniky.
Prvni byl vytvoren kombinaci existujicich slovnikii, druhy pridanim slov z analyzy 2
a posledni pouze slovy z analyzy 2. Pro slova z analyzy 2 jsme predpokladali, ze trida
1 (pohyb nahoru) znamenda pozitivni a trida 2 (pohyb dolii) negativni sentiment.

V analyze bylo zjistovano, jak pocet pozitivnich/neutralnich /negativnich (ma-
ximum uréuje celkovy sentiment daného typu dokumentu) dokumenti pro dany den
souvisi s tim, zda cena akcie (vzhledem k 1, 2, 3 dalsim dntim) klesla, stoupla nebo
zustala konstantni. Pro vygenerovani cenovych zmén byla zvolena cenova proménna
Adjclose a 2% hranice konstantniho intervalu.

Vyslednd spravnost se velmi lisi dle typu dokument (nasleduji udaje pro nejlepsi
slovnik 1 a zpozdéni 1 den). Pro Yahoo ¢lanky je 62 %, zatimco pro FB prispévky
a komentare je pod 55 %. Znamena to, Ze na zakladé ¢lanku lze ve vice nez 60 %
pripadt urcit, zda vzhledem ke konci nasledujiciho dne cena akcie klesla, stoupla,
nebo zustala konstantni v intervalu (—2;2). To se d4 povazovat za dobry vysledek.
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Pro tweety je spravnost 0,75 — je ale nutné vzit v potaz, ze 97 % vsech tweett je
klasifikovano jako neutralnich a 80 % zmén cen je konstantnich, takZe tato spravnost
nema prilis vysokou vypovidajici hodnotu.

Bylo také provedeno srovnéni analyzy 1 a analyzy 3 (viz obrazek 49), ze kterého
vyplyva, ze pro Yahoo ¢lanky je spravnost témér stejnd, zatimco pro FB dokumenty
je lepsi analyza 1. Ta je pro Twitter horsi o 10 %, ale jak jiz bylo TeCeno, tento tidaj
neni prilis relevantni. Srovnani sice bylo provedeno pro stejné parametry, ale pocet
trid byl rozdilny (2 vs. 3). To ale neméni nic na zajimavém faktu, ze pro Yahoo
clanky vysla pomoci obou metod stejnad spravnost.

Pozoruhodné bylo, ze vysledky slovniku 3 (tvoreny pouze slovy z analyzy 2) byly
pro Yahoo a Twitter jen mirné horsi (o 2 % resp. 1,5 %) neZ slovniku 1 (originalni
kombinovany slovnik) — viz obrézek 47. Pro FB komentafe je spravnost slovniku
3 dokonce o 1,5 % vyssi, pro FB piispévky je nicméné vyrazné (o 5,5 %) horsi.
Vyhodou slovniku 3 je, ze byl vygenerovan automaticky. To znamena, ze je mozné
vytvorit slovnik sentimentu na zakladé metody, popsané v analyze 2. A to zfejmé
i pro jinou doménu nez pro zpravy z akciovych trhii resp. ze socialnich siti.

Seznam slov z analyzy 2 nebyl ruéné zkontrolovan, takze je mozné, ze vysledné
polarity neodpovidaly béznému vyznamu danych slov. Bylo vygenerovano pouze
1000 slov s nejlepsi hodnotou metriky. Je mozné, Ze vice slov by prineslo lepsi
vysledek, ale na druhou stranu je logické, Ze nize umisténa slova nebudou tak dobre
urcovat hranici mezi tfidami (hodnoty metriky jsou si totiz velmi podobné).

Vysledky analyzy zavisi na hodnotach pouzitych parametri: interval pro ne-
utralni sentiment, hranice konstantniho intervalu a pouzitda cenova proménna. Ex-
perimenty byly provedeny pouze pro jednu sadu hodnot: (—0,05;+40,05), £2 %,
Adjclose. Vyzkouseni vsech moznych kombinaci by zrejmé prineslo lepsi vysledky,
nicméné by si to vyzadalo velmi dlouhy c¢as. Dalsim faktorem je zptisob urcovani cel-
kového sentimentu pro dany den. Pripadné lze uvazovat o pouziti jinych slovnik.

5.2 Ziskana data a modul pro ziskavani dat

Prvnim krokem prace bylo ziskat pozadovana data. K tomu musel byt vytvoren
modul pro ziskavani dat. Je implementovan v jazyce Python a umoznuje automaticky
ziskavat data z definovanych zdroji. Databaze pouzita pro analyzu ma velikost asi
4 GiB, pricemz na serveru Sosna stahovani dat stale bézi.

Ukol ziskavani dat z vefejnych internetovych zdroji se mize zdét jednoduchy,
ale jak bylo zjisténo, uplné tomu tak neni. I kdyz je k dispozici verejné API, je
nutné vytesit urcité problémy (viz sekce 4.1.3). Pokud zadné API dostupné neni, je
nutné ziskat pozadované informace parsovanim HTML koédu dané webové stranky.
K tomuto ucelu nastésti existuje mnoho programovych knihoven. Nicméné struktura
stranek je obvykle chaotickd a mtze se dokonce béhem ¢asu ménit. To znamena, ze
k dosazeni pozadované funcknosti je potieba provést fadu pokusu (viz sekce 4.1.4).

Tuto ¢ast prace lze samoziejmé vylepsit. Archiv Yahoo Finance, sahajici az do
roku 2013, obsahuje daleko vice ¢lank, nez jich je v databazi. Tyto by bylo mozné
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stahnout a pouzit pro analyzu. Zadruhé — ukladaji se pouze c¢lanky, publikované na
portalu Yahoo Finance, jelikoz tyto maji stejnou strukturu a lze z nich ziskat text
jedinou metodou. Avsak existuje mnoho znamych servert (napt. Forbes.com), které
maji vlastni strukturu. Pokud by byly pro tyto servery vytvoreny dalsi metody pro
parsovani, pocet ulozenych c¢lankt by se dale zvysil.

Ohledné Facebooku se da uvazovat o ¢teni textl ze specifickych skupin, které se
zabyvaji obchodovanim na akciovych trzich. Ty je ovSsem nutné najit, ziskat do nich
pristup a je otazkou, zda bude povoleno ¢teni jejich obsahu skrz API. O autorech
Facebook komentart nejsou ukladany zadné informace kromé jejich jména a ID.
Divodem je, ze API neposkytuje k podrobnym tdajim pristup. Musely by tedy byt
ziskavany (po prihlaseni jako uzivatel) pomoci web-scrappingu.

Twitter dava skrz své Streaming API pristup ke vSem tweettum, tudiZz pocet
ukladanych tweetti resp. pokladanych dotazi by mohl byt zvySen. Nicméné pro
tento ucel by musela byt navrzena jind architektura a zptsob ukladani takového
objemu dat. V neposledni fadé by mohly byt pridany dalsi zdroje, uvedené v sekci
2.3.3 (reddit, diskuzni féra), coz by si ale vyzadalo naroénou manudlni praci.

5.3 Moduly pro zpracovani a analyzu dat

V ramci prace byly také implementovany moduly pro zpracovani a export dat (Da-
taProcessor), konverzi (prevod texti na vektory) a klasifikaci dat (AnalPipeline)
a pro analyzu sentimentu pomoci slovniku (DataAnalyzer).

Export dat prinasel problémy predevsim v pripadé tweett, kterych je v databazi
velké mnozstvi, nejsou serazené pro kazdou firmu chronologicky a ziskavaly se pro
kazdy den samostatné. Pouzitim paméti cache (v MySQL) se tento problém nastésti
podarilo prekonat.

D& se uvazovat o jinych zptsobech predzpracovani texti. Napr. z tweett by
mohla byt odstranéna uzivatelskd jména, nazvy firem ¢i fetézec , rt“ (znaci retweety).
Pocet nahrazovanych emotikon by mohl byt rozsiten. Nabizi se také moznost spojit
jednotlivé dokumenty (napft. Facebook komentére k jednomu prispévku) do vétsich
celki a tyto poté analyzovat. V neposledni fadé by mohlo byt zajimavé odstranit
stopslova, at uz ziskana automaticky nebo z obecného seznamu.

Je nutné poznamenat, ze prevod textl na vektory pomoci programu VecText
trval necekané dlouho. Napriklad soubory pro Twitter se zpracovavaly témér 14
hodin. Je zajimavé, ze soubor STAT byl vytvoren pomérné rychle, ale samotny
zapis do souboru DAT trval dlouho. Mozna by tedy stalo za zvazeni zapis vektortu
urychlit. Byly zvoleny uré¢ité parametry pro tvorbu vektori (min. délka a vyskyt
slov, typ normalizace), které bychom mohli ménit a zkoumat vliv téchto zmén na
vysledky klasifikace. Nicméné toto nebylo (ani vzdalené) tématem préce.

Klasifikace pomoci scikit-learn probihala nad ocekavani rychle a pohodlné.
Oproti programu Weka, ktery byl pouzit pro prvotni experimenty, se jedna o pro-
pastny rozdil. Nicméné algoritmus SVM (RBF a polynomidlni kernel) bézel velmi
dlouho a podaval spatné vysledky. Otazkou je, co by se zménilo pouzitim programu
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SVM!sht - Samoziejmé by mohlo byt zajimavé vyzkouSet i daldi klasifikaéni algo-
ritmy (jako napr. Hoeffdingtiv strom), ale je nutné si uvédomit, ze hlavni je dobre
si pripravit data, pricemz konkrétni metoda nésledné analyzy neni tak dulezita.

Modul pro urc¢ovani sentimentu pomoci slovniku vyuziva algoritmus VADER,
ktery je urcen (vyladén) pro analyzu sentimentu na drovni vét. Jelikoz jsou (kromé
Yahoo ¢lankt) zkoumané dokumenty (az na vyjimecné pripady) kratké (max. nékolik
vét), neni to zasadni problém. Pro Yahoo ¢lanky byla pouzita normalizace hodnoty
sentimentu poctem veét v ¢élanku. Je otazkou, jak by se vysledky zménily pouzitim
jiného zpusobu normalizace — napft. vazeny prumér (poctem slov) nebo na zakladé
distribuce (rozlozeni) hodnot sentimentu mezi vSemi dokumenty.

Vsechny moduly funguji spravné a dobte poslouzily svému tcéelu. Nicméné jako
u kazdého SW projektu, bylo by zahodno jejich zdrojovy kod refaktorovat, pripadné
pridat dalsi funkce. Také by si zaslouzily lepsi dokumentaci. Ale jelikoz hlavni verejné
metody zdokumentovany jsou a Python je prehledny programovaci jazyk, nejedna
se o zasadni problém.

5.4 Vyuziti modulii a poznatkd v praxi

Na zaveér se zamyslime nad tim, jak by bylo mozné vyuzit implementované moduly
a ziskané poznatky (vysledky analyz) v praxi.

5.4.1 Moduly

Modul DataGetter ma pomérné univerzalni pouziti. Pouhym zadanim nézvu firmy,
jména Facebook stranky nebo Twitter ti¢tu do tabulky company lze zacit stahovat
data pro danou firmu. Firma toho mtze vyuzit nékolika zptsoby.

Zaprvé tak miize provadét zalohu svych uc¢ti na socidlnich sitich, aby zde pub-
likované statusy byly, i v ptipadé neocekavané havarie ¢i problémil poskytovatele,
pristupné pro zpétnou analyzu. Stejné tak mize automaticky ziskévat ¢lanky, které
jsou o ni publikovany na Yahoo Finance. Pro zalohu on-line dat existuji samoziejmé
i komercni sluzby. Pro kontinualni zalohovani to je napt. http://www.datto.com/
backupify, pro jednorazové napt. http://services.socialsafe.net/. Vyhodou
prvni sluzby je, Zze podporuje vice riznych zdroji dat, poskytuje certifikace bez-
pecnosti a firma se nemusi starat o dalsi aplikaci a databéazi. Jeji nevyhodou je,
ze data lezi na serverech poskytovatele a je zde potencidlni riziko, ze k datiim ne-
bude mit firma pristup. Cena sluzby bude zrejmé zavisla na velikosti firmy a poctu
ulozenych dat a da se oc¢ekavat, ze nebude nizka.

Zadruhé lze stazena data napojit na interni systémy a napf. nad nimi vytvorit
néjakou formu datového skladu, pomoci kterého je bude mozné analyzovat z mnoha
pohledt. Ukladany jsou i tidaje o historickém vyvoji poctu likti pro FB prispévky
a komentare, ¢ehoz se da vyuzit pro sledovani dynamiky a typickych vzort chovani
uzivateli na socialnich sitich.


http://www.datto.com/backupify
http://www.datto.com/backupify
http://services.socialsafe.net/
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Zatteti lze stahovat také data konkurencnich firem a provadét tak analyzu kon-
kurenc¢niho prostiedi — jak casto konkurenti publikuji statusy, kolik maji likt, ko-
mentari, kolik se o nich publikuje ¢lankt apod.

V ramci téchto analyz je mozné pouzit rizné techniky NLP a text miningu
pro zjisténi zajimavych informaci: napt. jaka slova jsou ¢asto pouzivana, jaké hlavni
druhy texti jsou pritomné, jak jsou zakaznici spokojeni s produkty dané firmy apod.

Uéelem modulu AnalPipeline je prevést zdrojové TEXT soubory do vektorové
podoby a provést nad nimi klasifikaci. Je jasné, Ze lze takto prevadét jakakoliv
textova data, stejné jako klasifikovat jakdkoliv ¢iselnd data (musi byt ulozena ve
forméatu SVMlight). Program VecText ma mnoho riznych parametriy, které je mozné
v cyklu ménit a zkouset, jaké hodnoty prinaseji nejlepsi vysledky.

Co se tyce klasifikace, tak vyhodou modulu je, Ze lze snadno zvolit pouzité
algoritmy, experimenty probihaji automaticky a vysledky se zapisuji v prehledné
formé do CSV souboru, ktery 1ze nasledné manuélneé ¢i strojové zpracovat. Knihovna
scikit-learn umoznuje (pokud mé k dispozici dostatecné velkou operacni pamét)
i analyzu znacnych objemu dat (Big Data). Pro bézné potreby tak neni nutné pou-
zivat zadné distribuované teseni, ale staci jeden server s dostateéné vykonnym pro-
cesorem a velkou paméti RAM. Pokud je RAM nedostatecnd, 1ze vyuzit algoritmy
pro inkrementélni uceni, které scikit-learn také obsahuje.

Modul DataProcessor slouzi pro specifickou pripravu dat pro klasifikaci, tudiz
jeho pouziti je pomérné omezené. To stejné plati o modulu DataAnalyzer, jehoz uce-
lem je analyzovat sentiment jednotlivych dokumentt. Vyuziti téchto modult souvisi
s tim, jak pfinosné jsou dosazené vysledky analyz (viz néasledujici sekce). Pokud jsou
vysledky kvalitni, je mozné uvedené moduly vyuzivat v praxi.

5.4.2 Vysledky analyz

Vysledky analyzy 1 ukazuji, ze pokud je cenovy pohyb vyrazny, existuje znacna
souvislost mezi obsahem dokument a smérem pohybu ceny akcie. Mizeme se tak
pohyb. Toho mohou vyuzit manazeri firem, aby zjistili, co je divodem aktualniho
pohybu ceny, zjistili jaké nazory maji vliv na tento pohyb a tim padem lépe pochopili
chovani investori. To stejné mize délat napt. i centralni nebo béznéa banka s cilem
analyzovat nalady investorti a vysvétlovat pohyby cen akcii na celém trhu.

Bylo by lakavé vyuzit analyzu 1 pro predpovidani toho, zda cena akcie klesne
¢i stoupne a dle toho akcii prodat ¢i koupit. Je pravdou, ze na zakladé vytvoreného
modelu je mozné klasifikovat nova, aktualni data a dle toho predpovidat, zda cena
akcie stoupne ¢i klesne. To ale plati jen pokud nastanou specifické podminky dané
pouzitymi parametry — napt. pokud SMA klesne o 3 %. Problém je ten, Ze v daném
dni nevime, jak se cena zitra (¢i za dva nebo tfi dny) zméni a tudiz nevime, jaky
konkrétni model zvolit.

Otézkou je, jak tuto situaci vyftesit. Prvnim krokem je vybér typu dokumentii,
druhym je volba hodnot pouzitych parametri. Nasleduje priklad postupu. Vezmeme
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zakladni cenovou proménnou Adjclose. Z grafu 41 vycteme, Ze nejlepsi prumérné
spravnosti dosahuji Yahoo ¢lanky (0,63) a tweety (0,64). Ziskdme vytvorené modely
pro 1-5% hranici intervalu, vlozime do nich nova testovaci data a vysledny pocet
kladnych resp. zapornych predpovédi urci nejpravdépodobnéjsi vysledny smeér po-
hybu ceny akcie. Nicméné je logické, ze tento postup nebude vzdy fungovat a bude
dosahovat dlouhodobé tispésnosti maximalné v hodnoté vyse zminénych spravnosti.

Vystupem analyzy 2 je seznam 1 000 slov s nejvyssi informacni hodnotou pro
urceni tridy dokumentu. Na jeho zakladeé lze zjistit, jaka slova souvisi s tim, zda cena
akcie stoupla ¢i klesla. Dana firma si také mtze modulem DataProcessor vygenerovat
zdrojové soubory, obsahujici pouze dokumenty, tykajici se ji, a z téchto souborii
vygenerovat seznam. Jeho prozkoumanim napt. zjisti, ze nazev urc¢itého produktu
zpusobuje rust ceny, jméno konkurencéni firmy znamena pokles ceny apod.

Vysledky analyjzy 3 ukazuji, ze existuje urcita souvislost mezi sentimentem do-
kumentti a tim, zda cena akcie zlistane konstantni, stoupne ¢i klesne. Nicméné objek-
tivné feceno, tato souvislost neni nikterak vysoka — pro Yahoo ¢lanky byla spravnost
0,62. Vyuziti modulu DataAnalyzer muze spocivat v tom, ze firma jim na konci kaz-
dého dne vyhodnoti, jak byla dany den vniména u verejnosti. Nésledné¢ pak miize
zkoumat, jak se toto projevilo na cené akcii.

V rdmci prace byl vytvoren kombinovany slovnik sentimentu a upraven algorit-
mus VADER. Ten tak lze pouzit pro urcovani sentimentu dokumentu, tykajicich se
firem na akciovych trzich (pfipadné i pro jiné oblasti), pricemz podporovany jsou
jak kratké dokumenty ze socialnich siti, tak dlouhé novinové clanky.

Samoziejmé k analyze sentimentu na socialnich sitich existuje rada komercnich
nastroju (napt. Twinword, AlchemyAPI, Semantria), které poskytuji mnoho funkei.
Ale jejich nevyhodou je, ze jsou placené a umisténé na vzdaleném serveru. Navic
neni jasné, na jakém principu funguji a zda jsou vhodné pro specifickou doménu
zprav z akciovych trhi.

Predpovidani ceny akcie na zakladé sentimentu narazi na stejny problém volby
parametri jako u analyzy 1. Ale vyhodou je, Ze pozitivni sentiment ziejmé znamena
rist ceny a negativni jeji pokles. Zbyva nam tedy zvolit vhodné hodnoty pro typ
cenové proménné a hranici konstantniho intervalu (mizeme pouzit napf. testované
hodnoty Adjclose a +2 %). Poté je teoreticky mozné uvedeny postup vyuZzit pro
predpovidani pohybu ceny akcie na dalsi den. Jednoduse to udélame tak, ze pred
koncem obchodniho dne spoc¢itame celkovy sentiment a pokud je pozitivni, nakou-
pime akcie a pokud negativni, tak je proddme (short sell) nebo neudélame nic.

Nicméné spravnost pro vyse uvedené hodnoty parametri neni prilis vysoka (pro
Yahoo ¢lanky 0,62), takze je otazkou, zda by byla dostateéna k zajisténi dlouhodobé
ziskovosti. Déle je nutné vzit v potaz, ze pro vétsinu dni je cenovy pohyb konstantni
a stejné tak je sentiment vétsiny dokumentt neutralni, coz nedava informaci o tom,
zda prodat ¢i koupit akcii. Navic k redlnému obchodovani timto zptisobem by bylo
nutné provést rozsahlé testovani na dosud neanalyzovanych firmach a to v prubéhu
delsiho ¢asového obdobi.
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6 Zaveér

Cilem prace bylo provést sbér, zpracovani a analyzu textovych dat pro oblast financ-
nich trhii, se zamérenim na sentiment texti a jeho vliv na akciovy trh. Cil prace
resp. vSechny diléi cile byly splnény.

Kapitola 2 tvori prehledovou ¢éast prace. Jsou zde popsany financéni a akciové
trhy, zdroje a zptsoby ziskdvani dat z internetu a pristupy k uchovavani dat. Je
podrobné rozebrano dolovani znalosti z textovych dat a analyza sentimentu.

Kapitola 3 popisuje, jaky byl postup préce resp. co a jak bylo nutné udélat: zvolit
sledované firmy a datové zdroje, navrhnout modul pro ziskavani dat a databéazi pro
ukladani dat a nakonec data analyzovat. Kazdy tento krok je podrobné popsan a je
uvedeno, pro¢ byl zvolen dany postup.

Kapitola 4 prezentuje dosazené vysledky. Sekce 4.1 se tyka ziskanych dat a za-
jistuje splnéni prvniho dil¢iho cile. Nejdtive je predstaven modul pro ziskdvani dat,
ktery umoznuje automaticky stahovat data ze zadanych zdroji a ukladat je do data-
béaze. Nasledné jsou popsana data, ziskana v obdobi 1. 8. 2015 — 4. 4. 2016: databaze
ma velikost asi 4 GiB, ptricemz obsahuje asi 82 tisic Yahoo ¢lanki, 135 tisic Facebook
prispévki, pres 2 miliony Facebook komentari a témér 4 miliony Twitter statusii.
Obsah této sekce byl (spolu s dal$imi informacemi) autorem prace sepsan do ¢lanku
(Petrovsky, 2015) a tispésné prezentovan na konferenci PEFnet 2015.

Sekce 4.2 popisuje dalsi implementované moduly. Jedna se o modul pro zpraco-
vani a export dat (DataProcessor), modul pro konverzi (prevod texti na vektory)
a klasifikaci dat (AnalPipeline) a modul pro analyzu sentimentu pomoci slovniki
(DataAnalyzer). Vytvorenim téchto moduli byl splnén druhy diléi cil.

Dalsi sekce ¢tvrté kapitoly prezentuji vysledky analyz, provedenych pomoci vyse
uvedenych modulti. Analyza 1 méla za cil zjistit, jak souvisi obsah dokumentu se
smérem pohybu ceny akcie firmy, které se dokument tyka. Bylo zjisténo, ze pokud
je cenovy pohyb (oproti aktudlnimu trendu) dostatecné vyrazny, existuje pomérné
jasnd souvislost — spravnost klasifikace se pohybovala na trovni 70-80 %. Cilem
analyzy 2 bylo na zakladé exportovanych TEXT souborti urcit informac¢né vyznamna
slova. Byla pouzita metoda CHI a bylo ziskano 1 000 slov s nejvyssi hodnotou.

Analyza 3 zkoumala souvislost mezi sentimentem dokumenti a smérem pohybti
cen akcii. Pro urceni sentimentu byla pouzita slovnikovda metoda, ktera méla na
vstupu t¥i ruzné slovniky. Bylo zjisténo, Ze spravnost se pohybuje okolo 60 %. Pro-
vedenim a vyhodnocenim téchto analyz byl splnén posledni, treti diléi cil.

Kapitola 5 obsahuje zhodnoceni a interpretaci dosazenych vysledki, popisuje
problémy, které bylo v praci nutné prekonat, a jsou zde uvedeny navrhy na rozsireni
prace. Nakonec je diskutovana vyuzitelnost vysledki v praxi.
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A Elektronicka priloha

Prilohou této prace je DVD s elektronickym obsahem.

/

L BhesSisS/ e Text diplomové prace
dp-print.pdf ........ .. ...l Vytisknuté diplomova prace
dp-color_links.pdf ................... Prace obsahujici barevné odkazy
dp-full research.pdf .......... Ptvodni verze prace s kompletni resersi
dp-latex/ ......coeiiiina... Zdrojové soubory prace pro systém IXTEX

L resSULES/ it e e Vysledky analyz
anal 1/ .. Analyza 1 (klasifikace)
Anal 2/ .. Analyza 2 (Feature selection)
anal_3/ ... ... Analyza 3 (urcovani sentimentu)

| FinanceAnalyzer/ ............ccoiiiiieiannn. Program FinanceAnalyzer
AnalPipeline/ ................ Modul pro prevod na vektory a klasifikaci
DataAnalyzer/.......... Modul pro ur¢ovani sentimentu pomoci slovniku
DataGetter/ ... .ot Modul pro ziskavani dat
DataProcessor/ ... .ovevuiiiiiiannnnn. Modul pro (pred)zpracovani dat
db_files/...covviieiiiio... Soubory souvisejici s vytvorenou databazi

VAT IOUS/ t et Riazné soubory

tcompanies XISX o Seznam zkoumanych firem
stopwords-krupnik/ .................... Upraveny program stopwords.pl

Poznamka: Z davodu velikosti a moznych problému s autorskym pravem nejsou
v priloze pritomny vygenerované (zdrojové) TEXT soubory ani zdrojova databaze.
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B ReSerse — dopliikové informace

Tab. 42: Porovnani MySQL a PostgreSQL

Vlastnost MySQL PostgreSQL

Implementacni jazyk C, C++ C

Podpora SQL SQL:1999 + rozsireni SQL:2011 + rozsireni

Programovani na serveru jazyk  zalozeny  na PL/pgSQL, Perl, Py-
SQL/PSM thon, Tel, Javascript

Table partitioning?® ano pouze pies dédi¢nost ta-

bulek a trigery

Podpora XML/JSON ano/ano ano/ano — lepsi

Automaticka komprese ne ano — TOAST

textu

Full-text vyhledavani zakladni pokrocilé

Hodnoty primarnich klici automaticky pomoci sekvenci

GIS datové typy

GUI klient pro spravu DB

Vice typi ulozist

Cteni dat z ostatnich sys-

tému

Nativni asynchronni klient

API
Transakce

Typy indexti

Max. velikost tabulky

Prikazy Insert Ignore

Replace

dle OpenGIS
MySQL Workbench
ano

ne

Il629

ano (kromé DDL)
b-tree, hash, fulltext

64 TB

ano

plugin PostGIS
pgAdmin
ne

ano
ano

ano
b-tree, r-tree, hash, ex-
pression, partial, reverse

32 TB

neBO

28Horizontalni §kdlovani — umoziiuje ukladat vybrané (dle uréitého kritéria) fadky z tabulky do

vice riznych soubort.

298pecialni verze MySQL zvana WebScaleSQL tuto funkcionalitu podporuje (Greene, 2014).
30Lze simulovat pomoci procedur, ale Ize tak vlozit nardz pouze jednu hodnotu (WikiVs, 2016).
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Tab. 43: Slovniky sentimentu — odkazy

Nézev

URL

AFINN

Bing Liu opinion lexi-
con

Novel multi-word lists
(Myskova, Hajek)
Henry word list

LabMT

Lexicoder Sentiment

Dictionary

Loughran and McDo-
nald Financial senti-
ment dictionary

MICRO-WNOP
pus

Ccor-

OpinionFinder’s Sub-
jectivity Lexicon
SenticNet 1.0
SentiWordNet 3.0

VADER

Warriner affective ra-
tings

WordStat  sentiment

dictionary 1.2

http://www2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_
details.php?id=6010
http://www.cs.uic.edu/~1iub/FBS/opinion-
lexicon-English.rar

Contact authors of (Myskova a Hajek, 2015).

http://papers.ssrn.com/so0l3/
papers.cfm?abstract_id=933100

http://www.plosone.org/article/
fetchSingleRepresentation.action?uri=info:
doi/10.1371/journal.pone.0026752.s001

http://www.lexicoder.com/download.html

http://www3.nd.edu/~mcdonald/Word Lists_files/
LoughranMcDonald MasterDictionary_2014.xlsx

http://www.unipv.it/wnop/micrownop.tgz
http://mpga.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/

http://sentic.net/senticnet-1.0.zip

http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
downloadFile.php

https://github.com/cjhutto/vaderSentiment

http://crr.ugent.be/papers/Ratings_Warriner_
et_al.csv

http://provalisresearch.com/Download/WSD.zip



http://www2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_details.php?id=6010
http://www2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_details.php?id=6010
http://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/opinion-lexicon-English.rar
http://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/opinion-lexicon-English.rar
http://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=933100
http://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=933100
http://www.plosone.org/article/fetchSingleRepresentation.action?uri=info:doi/10.1371/journal.pone.0026752.s001
http://www.plosone.org/article/fetchSingleRepresentation.action?uri=info:doi/10.1371/journal.pone.0026752.s001
http://www.plosone.org/article/fetchSingleRepresentation.action?uri=info:doi/10.1371/journal.pone.0026752.s001
http://www.lexicoder.com/download.html
http://www3.nd.edu/~mcdonald/Word_Lists_files/LoughranMcDonald_MasterDictionary_2014.xlsx
http://www3.nd.edu/~mcdonald/Word_Lists_files/LoughranMcDonald_MasterDictionary_2014.xlsx
http://www.unipv.it/wnop/micrownop.tgz
http://mpqa.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/
http://sentic.net/senticnet-1.0.zip
http://sentiwordnet.isti.cnr.it/downloadFile.php
http://sentiwordnet.isti.cnr.it/downloadFile.php
https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
http://crr.ugent.be/papers/Ratings_Warriner_et_al.csv
http://crr.ugent.be/papers/Ratings_Warriner_et_al.csv
http://provalisresearch.com/Download/WSD.zip

Tab. 44: Zdroje dat o akciich a jejich charakteristiky

Néazev Cena RozliSeni  Vyrtazené Historie Zména Trhy Indexy
akcie symboli
Yahoo! Finance zdarma denni ne max ne cely svét ano
QuantQuote Free zdarma denni ne 1998 ano S&P 500 ne
CSI data $285/rok pro U.S. ak- denni ano (za pii- 10/30let  ano cely svét ano
cie a indexy, $600 pro platek)
cely svet
QuantQuote $895 =za S&P 500, min, sec, ano 1998 ano USA ne
$9000 za vSechny sym- tick
boly
TickData ? min, tick 7 ? ano cely svét ?
NYSE TAQ $3 000/mésic tick ano 1993 ne USA ne
Compustat tisice dolart denni ano 1960 ? ?
CRSP ? denni ano 100 let ? USA ano
Xignite ? denni 1993 USA, 7 cely svét ano
2000 ostatni
Nanex $4 000 /rok tick ano 2004 ano USA ano
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http://finance.yahoo.com/
https://quantquote.com/historical-stock-data
http://www.csidata.com/
https://quantquote.com/
https://www.onetick.com
http://www.nyxdata.com/Data-Products/Daily-TAQ
http://www.spcapitaliq.com/client-solutions/data?tile=pricing-market-data
http://www.crsp.com/products/research-products/crsp-us-stock-databases
http://www.xignite.com/product/historical-stock-prices
http://www.nanex.net/historical.html
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Tab. 45: Prehled vysledkt supervised algoritmu pro oblast urcovani sentimentu

Algoritmus  Korpus Spravnost [%]| Publikace
ME tweety (Senti- 80,50 (Go et al., 2009)
ment 140)
ME Recenze filma (LP02) 80,40 (Pang et al., 2002)
NB tweety (Senti- 81,30 (Go et al., 2009)
ment140)
NB Large Movie Review 82,80 (Narayanan et al., 2013)
Dataset
NB tweety (Dai-LABOR) 81,30 (Narr et al., 2012)
NB Recenze filma (LP02) 78,70 (Pang et al., 2002)
NB Sentiment Treebank 82,60 (Socher et al., 2013)
NB Recenze filma (LP04) 82,80 (Pang a Lee, 2004)
RNTN Sentiment Treebank 87,60 (Socher et al., 2013)
SVM tweety (Senti- 82,20 (Go et al., 2009)
ment140)
SVM Large Movie Review 87,80 (Maas et al., 2011)
Dataset
SVM Recenze filma (LP02) 82,90 (Pang et al., 2002)
SVM Sentiment Treebank 84,60 (Socher et al., 2013)

SVM Recenze filma (LP04) 87,15 (Pang a Lee, 2004)
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C Popis klasifikacnich algoritmii

Popis algoritmt pouzitych v analyze 1 vychédzi predevsim ze scikit-learn (2013).

Naive Bayes

Naivni Bayes je rychly a jednoduchy model, ktery aplikuje Bayesovsky teorém s tim,
ze predpoklada nezavislost mezi vSsemi dvojicemi atributt. Trida ¢ je ptitazena do-
kumentu d, ktery je tvoren vektorem atributi (z1,...,,), nasledovné:

n

g =argmax P(y) [ [ P(x: [ ).

=1

Jednotlivé verze tohoto klasifikatoru se lisi predevsim v tom, jakou predpokladaji,
ze ma ¢len P(z; | y) distribuci.

Multinomial NB pfijima na vstupu TF vektor, ktery pro kazdy atribut obsahuje
pocet jeho vyskyti ve zkoumaném dokumentu. Bernoulli NB prijiméa na vstupu TP
vektor, ve kterém je pro kazdy atribut oznaceno, zda je nebo neni pritomen ve zkou-
maném dokumentu. Rozdilem je, Ze pravidlo pro Bernoulli NB explicitné penalizuje
nepritomnost atributu ¢, ktery je indikatorem pro tiidu y, zatimco Multinomial NB
tento atribut jen ignoruje (scikit-learn, 2013).

Logistic Regression

Tento model, nazyvany také Maximum Entropy, je zaloZzen na myslence, ze by mél
byt preferovan ten nejvice rovnomérny model, ktery spliuje zadanou podminku.
Model narozdil od Naivniho Bayese nepredpoklddd nezavislost mezi atributy. Je
reprezentovan nasledovné (Go et al., 2009):

_exp[XiAfi(e,d)]
Pup(c|d,A) = Yeexp[XiA fi(e, d)]

V tomto vzorci je ¢ tfida, d dokument a A vadhovy vektor. Ten pro kazdy atribut
urcuje, jak dilezitym indikatorem je pro danou t¥idu. Vektor je nalezen numerickou
optimalizaci vsech A tak, aby byla maximalizovana podminénd pravdépodobnost.

Rozhodovaci strom CART

Cilem metody pro tvorbu rozhodovacich stromt je vytvorit model, ktery bude pre-
dikovat tfidu pomoci jednoduchych rozhodovacich pravidel ziskanych z trénovacich
dat. Scikit-learn pouziva algoritmus CART (Classification and Regression Trees),
ktery je velmi podobny algoritmu C4.5, ale lisi se tim, Zze podporuje numerické ci-
lové proménné (regresi) a nevytvari sady pravidel. CART buduje bindrni stromy
pomoci atributu a prahu, které v kazdém uzlu dosahuji nejvétsitho informacniho
zisku (scikit-learn, 2013).
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Random Forest Classifier

Tento algoritmus patii do skupiny tzv. soubornych metod (ensemble methods), je-
jichz cilem je zkombinovat predikce nékolika zakladnich klasifikatoru ke zvyseni
zobecnitelnosti ¢i robustnosti. RozlisSujeme dva typy téchto metod:

o Awveraging (pramérovaci) — Principem je vytvorit nezdvisle nékolik modelu a poté
zprimeérovat jejich predikce, ¢imz obvykle vznikne lepsi model.

o Boosting (vylepSovaci) — Modely jsou budovény sekvencné, pricemz kazdy dalsi
model se snazi snizit bias dosavadniho kombinovaného modelu.

RandomForest patii mezi priimérovaci metody. Kazdy strom v souboru je vytvoren
ze vzorku nahodné ziskaného z trénovaci mnoziny. Navic pri rozdélovani uzlu (bé-
hem budovani stromu) neni vybirdn ten nejlepsi predél ze vSech atributi, ale pouze
z ndhodné podmnoziny atributt. Kvuli této nahodnosti se bias celého lesu mirné
zvysi, ale diky prumérovani se snizi jeho (variance), coz mé obvykle za nésledek
vytvoreni celkové lepsiho modelu (scikit-learn, 2013).

Chyby pri predikei maji dva hlavni davody: bias (zaujatost) a variance (odlis-
nost). Schopnosti modelu minimalizovat bias a variance jsou protichidné. Chyba
kvili bias je rozdil mezi predikci naseho modelu a spravnou hodnotou. Chyba kvili
variance je variabilita predikce modelu pro dany vstup. V pripadé soubornych me-
tod zkoumame pramér téchto rozdil, coz nam odpovi na otazku, jak kvalitni je
vytvoreny kombinovany model (Roe, 2012).

SVM (Support Vector Machines)

Metody podptrnych vektort jsou pouzitelné pro klasifikaci, regresi a detekci od-
lehlych pripadi. Scikit-learn podporuje prostiednictvim tiidy SVC klasifikaci s line-
arnim, polynomialnim, RBF a sigmoidalnim kernelem. Pro linearni kernel existuje
specialni implementace ve tfidé LinearSVC, ktera je vice flexibilni ohledné volby
penalizace a ztratovych funkci a méla by 1épe zvladat velké mnozstvi instanci.
SVM konstruuje nadrovinu (nebo mnozinu nadrovin) ve vysoko dimenzionalnim
prostoru, kterd oddéluje data (pfedstavovana body v prostoru) do dvou tiid. Dobré
oddéleni je dosazeno nadrovinou, kterd ma nejvétsi vzdalenost k nejblizsim tréno-

evv s

generaliza¢ni chyba klasifikdtoru (scikit-learn, 2013).
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D Moduly — zdrojové kady

Ko6d 1: Doplnéni cen akcie pro nepracovni dny (DataGetter)

def _refill_yahoo_data(self, company_id, orig_yahoo_data, start_date,
end_date):
2200
For every missing day (i) from start to end date, insert
artificial value: d_i = (d_i—1+ d_i+1)/2
If yahoo date do not go to end date, end function prematurely.
299
# Prepare variables
current_date = start_date
plus_day = datetime.timedelta(days=1)
y_last_day_i = 0
all_days = []
# Get last date from Yahoo.
newest_yahoo_date = datetime.datetime.strptime(orig_yahoo_data
[0].split(’,’)[0], ’%Y—%m—%d’) .date()
# Reverse data from oldest to mewest.
yahoo_data = list(reversed(orig_yahoo_data))
# Loop all days from given interval.
while current_date <= end_date:
# Check if current date is not higher than the newest yahoo
date.
if current_date > newest_yahoo_date:
break
# Find the date in Yahoo data.
for pr_i, price_str in enumerate(yahoo_data[y_last_day_i:],
y_last_day_i):
price_list = price_str.split(’,’)
y_date = datetime.datetime.strptime(price_list[0], %Y
—d%n—%d’) .date ()
# Skip too early dates.
if y_date < start_date:

def _calculate_new_var_value(self, yahoo_data, last_day_i, var_pos_1,
var_pos_2):
date_list_1 = yahoo_data[last_day_i].split(’,’)
date_list_2 = yahoo_data[last_day_i + 1].split(’,’)
new_value = (float(date_list_1[var_pos_1]) + float(date_list_2[
var_pos_2])) / 2.0
return new_value
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Koéd 2: Zpracovani textu pred exportem (DataProcessor)

def _process_facebook_text(self, text):
# Remove hash tag symbols.

text = text.replace(’#’, ')

# Remove at symbols.

text = text.replace(’@’, ’7)

# Replace URL links.

text = re.sub(r’https?://\S+’, 'XURL’, text)

# Replace emoticons with descriptions.

text = re.sub(r’:\)|:—\)|[:D|=\)", ' XyzPosEmoticon ’, text)
text = re.sub(r’:\(|:—\(C", ’ XyzNegEmoticon ’, text)

# Remove whitespace.

text = 7 ’.join(text.strip().split())

# Lowercase the text.
text = text.lower()
# Result

return text

def _process_article_text(self, text):
# Remove URL links.
#text = re.sub(r’(https?://\S+) [ (wow\. \w+\.\S+)’, °URL’, text)

text = re.sub(r’https?://\S+’, ’XURL’, text)
# Remove paragraph tags.
text = re.sub(r’<p>|</p>’, ’’, text)

# Lowercase the text.
text = text.lower()
# Result

return text
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Kod 3: Ziskani tweett pro dany den (DataProcessor)

def get_daily_tweets_for_company(self, company_id, for_date,
docs_query_limit=1000) :
299
Get tweets created on given day. Ezxclude duplicates using GROUP
BY(text).
2200
cursor = self.dbcon.cursor(dictionary=True)
query = "SELECT SQL_CACHE created_at, text, retweet_count FROM
tw_status " \
"WHERE DATE(created_at) = \%s AND company_id = \%s " \
"GROUP BY(text) ORDER BY retweet_count DESC LIMIT \%s"
cursor.execute(query, [for_date, company_id, docs_query_limit])
return cursor

Kéd 4: Vypocet SMA (DataProcessor)

def calculate_sma_for_company(self, company_id, period_length):
nr»

Calculate and save to DB simple moving average of adjclose
company price.

# Get daily closing prices.

min_date = datetime.date(1900, 1, 1)

close_prices = self.db_model.get_stock_prices(company_id,
min_date, ’'adjclose’)

# For first N-1 days just insert the close price.

values = []

for s_date, s_price in close_prices[0:period_length — 17]:

values.append([company_id, s_date, s_price])

# For remaining days calculate the MA: (sum of current +
previous n— 1 days) / period length

for p_i, (s_date, s_price) in enumerate(close_prices[(
period_length — 1):], start=period_length — 1):
# Save values to list.
previous_days_sum = sum([x[1] for x in close_prices[(p_i —

period_length + 1):p_i]])

total_sum = previous_days_sum + Ss_price
mov_avg = total_sum / float(period_length)
values.append ([ company_id, s_date, mov_avg])

# Save values to DB.

self.db_model.update_stock_prices_for_company(’sma’, values)
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Koéd 5: Vyvazeni dokumentt ve vektorovém souboru (AnalPipeline)

def _balance_given_file(input_filepath, output_filepath,

min_class_count):
»

Create a new file, where each class will have the same number
of items.
99
# Open files.
input_file = open(input_filepath, ’'r’)
output_file = open(output_filepath, ’'w’)
# Define class count variables.
c_l1 =0
c_2 =0
# Loop through all documents (lines).
for line in input_file:
if line[0®] == ’1’:
c_l += 1
if c_1 <= min_class_count:
output_file.write(line)
if line[0®] == ’2’:
c_2 +=1
if ¢_2 <= min_class_count:
output_file.write(line)
# OK

return True

def _get_class_counts_from_stat_file(stat_filepath):
file_stat = open(stat_filepath)
f_lines = file_stat.readlines()
try:
c_1 = int(f_lines[25].split(’ ’)[0])
c_2 = int(f_lines[31].split(’ ’)[0])
except IndexError:
print(’>>0Only one class in file, skipping it.’)
return False
# OK

return [c_1, c_2]
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Koéd 6: Provedeni klasifikace pomoci scikit-learn (AnalPipeline)

def

classify_data(clf_obj, X_train, X_test, y_train, y_test,

save_model_filepath=False):

# Train model.

start_time = time.time()

clf_obj.fit(X_train, y_train)

train_runtime = round(time.time() — start_time, 6)

# If desired, save model to disk.

if save_model_filepath:
joblib.dump(clf_obj, save_model_filepath)

# Test model.

start_time = time.time()

y_predicted = clf_obj.predict(X_test)

test_runtime = round(time.time() — start_time, 6)

# FEvaluate model.

accuracy = metrics.accuracy_score(y_test, y_predicted)

precision = metrics.precision_score(y_test, y_predicted, average=’
weighted’, pos_label=None)

recall = metrics.recall_score(y_test, y_predicted, average=’
weighted’, pos_label=None)

fl_score = metrics.fl_score(y_test, y_predicted, average=’weighted’
, pos_label=None)

# Get number of tested samples for class 1 and 2.

conf_matrix = metrics.confusion_matrix(y_test, y_predicted, labels

=[1, 21
cl_1_count = conf_matrix[0][0] + conf_matrix[0][1]
cl_2_count = conf_matrix[1][0] + conf_matrix[1][1]
# Return data.
tested_counts = [cl_1_count, cl_2_count]
results = [accuracy, precision, recall, fl_score, train_runtime,

test_runtime]
eval_data = [y_test, y_predicted]
return results, eval_data, tested_counts
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E Doby béhu skripti

Doby béhu skriptii byly ziskany zpétné na zakladé ¢asu posledni modifikace prvniho
a posledniho souboru v daném vystupnim adresari (az na klasifikaci, pro kterou byl

startovni ¢as ziskan z logu). Proto je mozné, Ze nejsou tplné presné.

Co se tyce pouzitého hardwaru, tak modul AnalPipeline (a samozfejmé také
DataGetter) byl spoustén na virtudlni serveru UIT MENDELU, ktery mél pfidéleno
32 GiB operac¢ni paméti a 4 virtudlni CPU. Modul DataProcessor byl spoustén na
notebooku s 8 GiB opera¢ni paméti, procesorem Intel Core i5-3340M (frekvence

2,7 Ghz, 2 jadra, 4 vlakna) a 256 GB SSD diskem.

Tab. 46: Doba béhu skriptt — ziskdvani dat (DataGetter)

skript fb_update fb_new yahoo_update yahoo_new

save_prices

tw

doba béhu [h] 0:20 1:00 1:30 1:303!

0:10

0:0132

Tab. 47: Doba béhu skriptu — zpracovani a export dat (DataProcessor)

typ dokument | Yahoo c¢lanky FB komentare FB prispévky Twitter

doba béhu [h] 0:47 7:26 0:45  0:38%3
Tab. 48: Doba béhu skriptt — prevod na vektory (AnalPipeline)

typ dokumentt | Yahoo ¢lanky FB komentare FB prispévky Twitter

doba béhu [h] 18:30 21:25 7:34 13:42
Tab. 49: Doba béhu skriptu — klasifikace (AnalPipeline)

typ dokumentt | Yahoo ¢lanky FB komentare FB prispévky Twitter

doba béhu [h] 1:39 1:50 0:26 1:01

3170daj pro prvotni stahovan{ — pro ziskdni pouze nejnovéjsich élanki je doba 0:45.

32Pro 20 firem — pro vSechny firmy je doba asi 2 hodiny.

33Pfed spusténim bylo nutné naplnit MySQL cache, coz trvalo asi 10 hodin (pro 10 firem).
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F Detailni vysledky analyzy 1

Tab. 50: Yahoo — hlavni metriky (detailni analyza 1)

metrika min max prumér medidn vazeny prumeér
Spravnost 0,479 0,8142 0,6346 0,6212 0,6138
Precision 0,5479 0,8227 0,6378 0,6244 0,6161
Recall 0,5479 0,8142 0,6346 0,6212 0,6138
F1 skore 0,5333 0,8127 0,6324 0,6192 0,6116
Pocet dokumenti 522 45342 12003 7 368 -
Pocet atributi 2811 32827 14508 12915 -

Cas trénovani [s]  0,0020 210,82 74881 0,3317 -

Tab. 51: FB-com — hlavni metriky (detailni analyza 1)

metrika min max prumér medidn vazeny prumér
Spravnost 0,5229 0,7352 0,5917 00,5832 0,5652
Precision 0,5228 0,7716  0,5942 00,5849 0,5663
Recall 0,5229 0,7352 0,5917 00,5832 0,5652
F1 skore 0,5136 0,7352 0,5901  0,5816 0,5636
Pocet dokumentu 1 508 94 870 49 183 41 302 -
Pocet atributi 816 19 618 11 567 12 008 -

Cas trénovani [s]  0,0014 74,77 8,4922  0,2881 -

Tab. 52: FB-post — hlavni metriky (detailni analyza 1)

metrika min max prumér medidn vazeny prumér
Spravnost 0,5020  0,6940 0,5814  0,5787 0,5721
Precision 0,5021  0,7527  0,5878  0,5808 0,5775
Recall 0,5020  0,6940 0,5814  0,5787 0,5721
F1 skére 0,5020  0,6919 0,773  0,5750 0,5676
Pocet dokumentt 904 69 038 16 079 7572

Pocet atributi 789 23 650 7 582 5 354

Cas trénovani [s]  0,0012 57,5003 1,8835 0,0538
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Obr. 51: Detailni analyza parametrti pro Facebook komentare
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Obr. 52: Detailni analyza parametrii pro Facebook prispévky
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Obr. 53: Detailni analyza parametri pro Twitter statusy
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G Analyza 1 — zdrojové soubory

Tab. 53: Analyza 1 — nejlepsi vysledky pro vsechny soubory

poradi  typ souboru article fb-post fb-com tweet prameér
1 ewma_1_5 1,0000 0,7895 0,9091 0,8995
2 ewma_1 4 0,9643 0,84838 0,8421 0,8851
3 ewma 1 3 0,8261 0,6940 0,8070 0,7757
4 ewma_2 5 08132 0,6913 0,7861 0,7635
5 ewma_ 1 2 0,8122 0,6753 0,7352 0,6863 0,7273
6 ewma_2 4 0,8142 0,6390 0,7311 0,6957 0,7200
7 ewma_3 2 0,7428 0,6156 0,6562 0,7995 0,7035
8 ewma_3_ 5 0,7774 06782 10,6962 0,6529 0,7012
9 ewma_1 1 0,7468 0,6553 0,6836 0,7148 0,7001
10 ewma_2 2 0,7497 05879 0,6722 0,7257 0,6839
11 ewma_2 1 0,7140 0,6026 0,6350 0,7640 0,6789
12 sma_1_2 0,7083 0,6056 0,6639 0,6853 0,6658
13 ewma_2_ 3 0,7454 0,5843 0,6563 0,6668 0,6632
14 ewma_3 3 0,7428 0,5795 0,6503 0,6781 0,6627
15 ewma_3_ 4 0,7158 0,6067 0,6662 0,6484 0,6593
16 sma_2_ 3 0,6800 0,5622 0,6386 0,7479 0,6572
17 sma_2_ 4 0,6827 05672 0,6557 0,7190 0,6562
18 ewma_ 3 1 0,6857 0,5840 0,5907 0,7098 0,6425
19 sma_1_3 0,7026 0,6056 0,6280 0,6229 0,6398
20 sma_3_4 0,6545 0,5718 0,6279 0,7040 0,6396
21 sma_3_5 0,6747 0,5613 0,6425 0,6783 00,6392
22 sma_1 4 0,7238 0,5994 0,6085 0,6208 0,6381
23 sma_2_5 0,6980 0,5470 0,6229 0,6664 0,6336
24 adjclose_1_5 10,6302 0,6453 0,5914 0,6657 0,6331
25 adjclose_3_5 0,6409 0,6196 0,5841 0,6774 0,6305
26 adjclose_2_5 0,6424 0,6332 0,5750 0,6680 0,6296
27 sma_1_1 0,6530 0,5812 10,5919 0,6876 0,6284
28 adjclose_3_4 10,6485 0,6119 0,5775 0,6630 0,6252
29 adjclose_2_4 0,6393 0,6233 0,5718 0,6578 0,6231
30 sma_2_ 2 0,6474 0,5589 0,5924 0,6890 0,6219
31 sma_1_5 0,6761 0,6116 0,5877 0,6122 0,6219
32 sma_3_3 0,6445 0,5554 0,5947 0,6897 0,6211
33 adjclose_3_3 0,6425 0,6120 10,5599 0,6631 0,6194
34 adjclose_2_3 10,6334 0,6113 10,5640 0,6614 0,6175
35 adjclose_1_4 0,6293 0,6058 0,5801 0,6529 0,6170
36 adjclose_1_3 0,6209 0,6014 0,5751 0,6630 0,6151
37 adjclose_3_2 10,6423 0,6168 0,5444 0,6419 0,6113
38 adjclose_2_2 10,6275 0,6158 0,5421 0,6405 0,6065
39 sma_3_2 0,6239 0,5505 0,5664 0,6774 0,6045
40 adjclose_1_2 0,6131 0,5836 0,5562 0,6423  0,6000
41 adjclose_3_1 0,6389 0,6089 0,5425 0,6063 0,5991
42 adjclose_2_1 0,6307 0,6236 0,5415 0,5898 00,5964
43 sma_3_1 0,6214 0,5464 0,5486 0,6636 0,5950
44 sma_2 1 0,618 0,5468 0,5516 0,6608 0,5944
45 adjclose_1_1 0,6513 0,5852 0,5414 0,5916 0,5924
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Tab. 54: Yahoo ¢lanky — zdrojové soubory (analyza 1)

Poradi  Typ souboru Spréavnost Typ vektoru Algoritmus PD PA

1 ewma 1 5 1,0000 tf-idf-cos LinearSVC 46 226
2 ewma 1 4 0,9643 tf-idf-no  LinearSVC 80 566
3 ewma 1 3 0,8261 tf-idf-no LinearSVC 196 1559
4 ewma_ 2 4 0,8142 tf-idf-no NB-multi 522 2811
5 ewma 2 5 0,8132 tf-idf-cos LinearSVC 258 1948
6 ewma_1_ 2 0,8122 tp-no-no  NB-multi 654 3 063
7 ewma_3 5 0,7774 tp-no-no MaxEnt 808 3 605
8 ewma 2 2 0,7497 tf-idf-no MaxEnt 2772 7 868
9 ewma 1 1 0,7468 tf-idf-cos LinearSVC 2 706 8 288
10 ewma 2 3 0,7454 tf-idf-cos LinearSVC 1234 4 539
11 ewma 3 2 0,7428 tf-idf-cos LinearSVC 6 476 12 915
12 ewma 3 3 0,7428 tf-idf-no MaxEnt 2686 7 450
13 sma 1 4 0,7238 tf-idf-cos NB-multi 900 4111
14 ewma 3 4 0,7158 tf-idf-no MaxEnt 1568 5 216
15 ewma 2 1 0,7140 tf-idf-no MaxEnt 12 728 17 925
16 sma 1 2 0,7083 tf-idf-cos LinearSVC 3496 9 037
17 sma 1 3 0,7026 tp-no-no MaxEnt 1564 5 561
18 sma 2 5 0,6980 tf-idf-cos LinearSVC 2126 6 513
19 ewma 3 1 0,6857 tf-idf-no MaxEnt 25 014 24 053
20 sma_ 2 4 0,6827 tf-idf-cos LinearSVC 3394 8 659
21 sma_ 2 3 0,6800 tf-idf-cos LinearSVC 6 212 11 967
22 sma_1_5 0,6761 tp-no-no MaxEnt 606 3 198
23 sma_ 3 5 0,6747 tf-idf-cos LinearSVC 4 952 10 504
24 sma 3 4 0,6545 tf-idf-cos LinearSVC 7 822 13 399
25 sma 1 1 0,6530 tf-idf-cos LinearSVC 14 154 19 007
26 adjclose_1 1 0,6513 tp-no-no MaxEnt 35 630 29 168
27 adjclose_3 4 0,6485 tf-idf-no MaxEnt 11 166 16 174
28 sma 2 2 0,6474 tf-idf-no MaxEnt 13 776 18 433
29 sma 3 3 0,6445 tf-idf-no MaxEnt 13 444 17 933
30 adjclose_3 3 0,6425 tf-idf-cos  LinearSVC 17 372 20 581
31 adjclose 2 5 0,6424 tf-idf-no NB-multi 4944 10 551
32 adjclose_3_ 2 0,6423 tf-idf-no MaxEnt 27 090 26 330
33 adjclose_3 5 0,6409 tf-idf-no MaxEnt 7368 12 812
34 adjclose_2 4 0,6393 tf-idf-no MaxEnt 7968 13 389
35 adjclose_3 1 0,6389 tf-idf-no MaxEnt 41 384 32 827
36 adjclose_2_ 3 0,6334 tf-idf-cos LinearSVC 13 066 17 523
37 adjclose_2 1 0,6307 tf-idf-cos LinearSVC 36 922 30 886
38 adjclose 1 5 0,6302 tp-no-no  NB-multi 2456 6 969
39 adjclose 1 4 0,6293 tf-idf-cos LinearSVC 4 352 9427
40 adjclose_2 2 0,6275 tf-idf-no MaxEnt 21 950 23 380
41 sma 3 2 0,6239 tf-idf-no MaxEnt 25 296 24 333
42 sma 3 1 0,6214 tf-idf-no MaxEnt 45 342 32 749
43 adjclose_1_3 0,6209 tf-idf-no MaxEnt 8 364 13 357
44 sma_ 2 1 0,6183 tp-no-no MaxEnt 35 328 28 888
45 adjclose_1_2 0,6131 tf-idf-no MaxEnt 16 510 19 424
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Tab. 55: Facebook komentére — zdrojové soubory (analyza 1)

Poradi  Typ souboru Spravnost Typ vektoru Algoritmus PD PA
1 ewma 1 5 0,9091 tf-idf-cos NB-multi 30 16
2 ewma 1 4 0,8421 tf-idf-cos MaxEnt 54 101
3 ewma_1 3 0,8070 tf-idf-cos  LinearSVC 162 437
4 ewma 2 5 0,7861 tf-idf-cos LinearSVC 572 517
5 ewma 1 2 0,7352 tf-idf-cos NB-multi 1876 1003
6 ewma_ 2 4 0,7311 tf-idf-cos NB-multi 1 508 816
7 ewma 3 5 0,6962 tf-idf-no NB-multi 1740 1027
8 ewma_1 1 0,6836 tp-no-no MaxEnt 13480 5404
9 ewma,_ 2 2 0,6722 tp-no-no NB-multi 11 806 4 841
10 ewma_3 4 0,6662 ti-idf-cos NB-multi 4228 1847
11 sma 1 2 0,6639 tf-idf-cos LinearSVC 18 124 7 169
12 ewma 2 3 0,6563 tp-no-no NB-multi 3472 1650
13 ewma 3 2 0,6562 tf-idf-cos LinearSVC 35 804 11 810
14 sma_ 2 4 0,6557 tp-no-no MaxEnt 15758 6 176
15 ewma 3 3 0,6503 tf-idf-cos NB-multi 9672 3998
16 sma 3 5 0,6425 tp-no-no MaxEnt 23 144 7 901
17 sma 2 3 0,6386 tf-idf-cos LinearSVC 32 850 10 767
18 ewma 2 1 0,6350 tf-idf-cos MaxEnt 71038 18 351
19 sma 1 3 0,6280 tf-idf-no NB-multi 7880 3637
20 sma_3 4 0,6279 tp-no-no MaxEnt 40 852 12 008
21 sma_ 2 5 0,6229 tf-idf-cos NB-multi 9114 3632
22 sma_1_4 0,6085 tp-no-no MaxEnt 5108 2 323
23 sma 3 3 0,5947 tf-idf-cos LinearSVC 80 326 19 069
24 sma_2 2 0,5924 tp-no-no MaxEnt 81 424 18 942
25 sma_1 1 0,5919 tf-idf-no NB-berno 82 002 18 978
26 adjclose_1_5 0,5914 tf-idf-cos NB-multi 14 338 5 145
27 ewma 3 1 0,5907 tf-idf-cos NB-multi 80 812 18 067
28 sma 1 5 0,5877 tf-idf-no NB-multi 2 654 1243
29 adjclose_3 5 0,5841 tp-no-no MaxEnt 62 480 14 756
30 adjclose_1 4 0,5801 tf-idf-cos NB-multi 27 690 8 054
31 adjclose_3 4 0,5775 tf-idf-no MaxEnt 90 120 19 342
32 adjclose_1_3 0,5751 tf-idf-cos NB-multi 60 612 14 591
33 adjclose_2 5 0,5750 tf-idf-cos NB-multi 41 302 11 191
34 adjclose_2 4 0,5718 tf-idf-cos NB-multi 69 986 16 214
35 sma_J3_ 2 0,5664 tp-no-no MaxEnt 87 724 18 597
36 adjclose_2_ 3 0,5640 tp-no-no NB-multi 92 212 19 618
37 adjclose_3 3 0,5599 tp-no-no NB-multi 91 140 18 697
38 adjclose_1_2 0,5562 tf-idf-no NB-multi 94 014 19 203
39 sma 2 1 0,5516 tp-no-no NB-multi 92 142 18 086
40 sma 3 1 0,5486 tf-idf-cos  NB-berno 94 640 17 946
41 adjclose_3_ 2 0,5444 tp-no-no  NB-multi 94 720 18 653
42 adjclose_3 1 0,5425 tf-idf-cos  NB-multi 92 750 18 086
43 adjclose_2 2 0,5421 tf-idf-cos LinearSVC 93 746 19 070
44 adjclose_2 1 0,5415 tf-idf-cos NB-multi 91 306 18 287
45 adjclose_1_1 0,5414 tf-idf-cos NB-multi 91 572 18 500
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Tab. 56: Facebook prispévky — zdrojové soubory (analyza 1)

Poradi  Typ souboru Spravnost Typ vektoru Algoritmus PD PA
1 ewma 1 4 0,8488 tf-idf-cos NB-berno 244 289
2 ewma 1 5 0,7895 tf-idf-no MaxEnt 162 224
3 ewma 1 3 0,6940 tf-idf-no MaxEnt 904 789
4 ewma 2 5 0,6913 tf-idf-cos NB-multi 1044 875
5 ewma 3 5 0,6782 tf-idf-cos NB-berno 1242 1052
6 ewma_ 1 2 0,6753 tf-idf-no NB-multi 1654 1 188
7 ewma 1 1 0,6553 tf-idf-cos NB-berno 3430 2 840
8 adjclose_1_5 0,6453 tp-no-no NB-multi 2448 2 541
9 ewma 2 4 0,6390 tf-idf-cos  LinearSVC 1272 1048
10 adjclose_2 5 0,6332 tp-no-no NB-multi 6432 5363
11 adjclose_2 1 0,6236 tf-idf-no NB-multi 61 324 22 934
12 adjclose_2 4 0,6233 tf-idf-no NB-multi 10 708 7 779
13 adjclose_3 5 0,6196 tf-idf-cos NB-berno 9230 6 897
14 adjclose_3 2 0,6168 tf-idf-cos NB-berno 40 904 17 819
15 adjclose_2_ 2 0,6158 tf-idf-no NB-multi 34 668 16 397
16 ewma 3 2 0,6156 tf-idf-cos NB-multi 7572 4 762
17 adjclose_3 3 0,6120 tp-no-no NB-multi 24 418 13 049
18 adjclose_3_ 4 0,6119 tp-no-no NB-multi 14 708 9 355
19 sma 1 5 0,6116 tf-idf-no  LinearSVC 1728 1 369
20 adjclose_2_ 3 0,6113 tp-no-no NB-multi 19 116 11 329
21 adjclose_3 1 0,6089 tp-no-no NB-multi 69 038 23 650
22 ewma 3 4 0,6067 tf-idf-cos NB-multi 2034 1524
23 adjclose_1_4 0,6058 tf-idf-cos NB-berno 4 456 4 141
24 sma 1 3 0,6056 tf-idf-cos NB-berno 2352 1943
25 sma_1 2 0,6056 tf-idf-cos NB-multi 4 098 3235
26 ewma 2 1 0,6026 tf-idf-no NB-multi 15730 &8 379
27 adjclose_1_3 0,6014 tf-idf-no NB-multi 9638 6 836
28 sma 1 4 0,5994 tf-idf-cos NB-multi 1966 1565
29 adjclose_1_2 0,5886 tf-idf-no NB-multi 21 520 11 651
30 ewma 2 2 0,5879 tf-idf-no  RandForest 3 638 2 597
31 adjclose_1_1 0,5852 tf-idf-no NB-multi 48 590 19 127
32 ewma 2 3 0,5843 tf-idf-no MaxEnt 2034 1410
33 ewma 3 1 0,5840 tf-idf-cos NB-multi 31 38 12 927
34 sma_ 1 1 0,5812 tf-idf-cos NB-multi 17730 9 679
35 ewma_3 3 0,5795 tf-idf-no MaxEnt 3430 2301
36 sma_3 4 0,5718 tp-no-no NB-multi 8640 5 354
37 sma_2 4 0,5672 tp-no-no NB-multi 388 2794
38 sma_2 3 0,5622 tf-idf-cos MaxEnt 6916 4 660
39 sma 3 5 0,5613 tf-idf-cos NB-multi 5588 3 746
40 sma 2 2 0,5589 tf-idf-no NB-multi 16 900 8 845
41 sma_ 3 3 0,5554 tf-idf-cos NB-multi 15 628 8 284
42 sma_ 3 2 0,5505 tf-idf-cos NB-multi 32 694 13 289
43 sma_ 2 5 0,5470 tf-idf-no NB-multi 2792 2071
44 sma_2 1 0,5468 tf-idf-cos NB-multi 49 826 17 396

W
(@]

sma 3 1 0,5464 tf-idf-cos NB-berno 68 088 21 232
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Tab. 57: Twitter statusy — zdrojové soubory (analyza 1)

Poradi  Typ souboru Spravnost Typ vektoru Algoritmus PD PA
1 ewma 3 2 0,7995 tf-idf-no RandForest 22 398 8 185
2 ewma_ 2 1 0,7640 tp-no-no RandForest 45 596 12 589
3 sma_2 3 0,7479 tp-no-no RandForest 20 798 7 348
4 ewma 2 2 0,7257 tp-no-no  LinearSVC 10 800 5 186
5 sma_ 2 4 0,7190 tp-no-no RandForest 14 400 5 347
6 ewma_ 1 1 0,7148 tp-no-no RandForest 11 600 5 897
7 ewma_ 3 1 0,7098 tp-no-no RandForest 91 072 17 021
8 sma_3_ 4 0,7040 tp-no-no RandForest 28 398 8 775
9 ewma_ 2 4 0,6957 tf-idf-cos  LinearSVC 1998 1 566
10 sma_ 3 3 0,6897 tp-no-no RandForest 50 798 11 898
11 sma_ 2 2 0,6890 tp-no-no MaxEnt 51 598 11 957
12 sma_1 1 0,6876 tp-no-no MaxEnt 53 598 12 501
13 ewma 1 2 0,6863 tf-idf-no  LinearSVC 3196 2 580
14 sma_1_ 2 0,6853 tp-no-no CART 14800 5475
15 sma_3 5 0,6783 tp-no-no RandForest 20 800 6 820
16 ewma 3 3 0,6781 tp-no-no  LinearSVC 11 598 4 633
17 sma_3_ 2 0,6774 tf-idf-no  RandForest 93 196 17 114
18 adjclose_3_5 0,6774 tp-no-no RandForest 34 000 8 904
19 adjclose_ 2 5 0,6680 tp-no-no RandForest 24 000 7173
20 ewma_2 3 0,6668 tp-no-no  LinearSVC 6 800 3 633
21 sma 2 5 0,6664 tf-idf-no  LinearSVC 10 800 3 990
22 adjclose_1_5 0,6657 tf-idf-cos NB-berno 9 188 3 482
23 sma 3 1 0,6636 tf-idf-no RandForest 89 766 16 984
24 adjclose_3_3 0,6631 tf-idf-no RandForest &5 274 15 591
25 adjclose_3_4 0,6630 tp-no-no RandForest 53 298 11 402
26 adjclose_1_3 0,6630 tf-idf-no  RandForest 28 228 7 771
27 adjclose_2 3 0,6614 tf-idf-no RandForest 61 890 12 551
28 sma_2 1 0,6608 tf-idf-no  RandForest 98 492 16 790
29 adjclose_2_ 4 0,6578 tp-no-no RandForest 36 500 9 092
30 adjclose_1_4 0,6529 tp-no-no MaxEnt 15 188 4 855
31 ewma 3 5 0,6529 tf-idf-no  LinearSVC 5998 2 589
32 ewma 3 4 0,6484 tp-no-no NB-multi 8 798 3772
33 adjclose_1_2 0,6423 tp-no-no RandForest 66 804 13 614
34 adjclose_ 32 0,6419 tp-no-no RandForest 95012 16 857
35 adjclose_2_ 2 0,6405 tp-no-no RandForest 97 624 16 948
36 sma 1 3 0,6229 tf-idf-no RandForest 9600 3 615
37 sma 1 4 0,6208 tp-no-no RandForest 9 600 3 615
38 sma 1 5 0,6122 tf-idf-no MaxEnt 9600 3615
39 adjclose_3 1 0,6063 tf-idf-no RandForest 93 660 16 749
40 adjclose 1 1 0,5916 tp-no-no RandForest 98 586 16 984
41 adjclose_2 1 0,5898 tf-idf-cos NB-berno 97 390 16 918
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H Analyza 2 — zdrojové soubory

Tab. 58: Zdrojové soubory pro Feature selection (analyza 2)

Cislo Typ dokumentu Typ souboru Spravnost PD PA
1 article ewma_1 5 1,0000 46 226
2 article ewma_1 4 0,9643 80 066
3 article ewma_1 3 0,8261 196 1559
4 article ewma, 2 4 0,8142 522 2811
5) article ewma_2 5 0,8132 258 1948
6 article ewma 1 2 0,8122 654 3 063
7 article ewma 3 5 0,7774 808 3 605
8 article ewma 2 2 0,7497 2772 7868
9 article ewma 1 1 0,7468 2706 8 288
10 article ewma_ 2 3 0,7454 1234 4539
11 article ewma_3 2 0,7428 6476 12915
12 article ewma_3 3 0,7428 2686 7450
13 article sma 1 4 0,7238 900 4111
14 article ewma_ 3 4 0,7158 1568 5216
15 article ewma,_ 2 1 0,7140 12728 17 925
16 article sma 1 2 0,7083 3496 9 037
17 article sma 1 3 0,7026 1564 5 561
18 fb-com ewma 1 5 0,9091 30 16
19 fb-com ewma 1 4 0,8421 54 101
20 fb-com ewma 1 3 0,8070 162 437
21 fb-com ewma 2 5 0,7861 572 517
22 fb-com ewma 1 2 0,7352 1876 1003
23 fb-com ewma 2 4 0,7311 1508 816
24 fb-com ewma_ 3 5 0,6962 1740 1027
25 fb-post ewma_ 1 4 0,8488 244 289
26 fb-post ewma_1 5 0,7895 162 224
27 fb-post ewma_ 1 3 0,6940 904 789
28 fb-post ewma_2_ 5 0,6913 1044 875
29 tweet ewma_J3_ 2 0,7995 22398 8185
30 tweet ewma_2 1 0,7640 45 596 12 589
31 tweet sma_ 2 3 0,7479 20 798 7 348
32 tweet ewma_ 2 2 0,7257 10800 5 186
33 tweet sma 2 4 0,7190 14400 5 347
34 tweet ewma 1 1 0,7148 11600 5 897
35 tweet ewma 3 1 0,7098 91 072 17 021

36 tweet sma_3 4 0,7040 28 398 8 775
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