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Streszczenie

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest przedstawienie zasad wybranych me-
tod uczenia maszynowego oraz stworzenie programu, który wykorzystuje jeden z
algorytmów do klasy�kacji funduszy inwestycyjnych.

W pracy zawarto: opis dziaªania naiwnego algorytmu Bayesa oraz sieci neu-
ronowej, zasad¦ dziaªania i budow¦ programu stworzonego w ramach projektu
autorskiego.
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Abstract

The purpose of the thesis is to present selected machine learning methods and
a program, which performs the classi�cation of investment funds.

The thesis includes: a short review of the Naive Bayes algorithm and the
arti�cial neural network, a description of a classi�cation tool and its interface as
well as the evaluation of the results returned by the application.
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Wst¦p

Zakres pracy

W pracy zostaªa przeprowadzona dyskusja na temat funduszy inwestycyjnych
i wybranych metod uczenia maszynowego. Opisany zostaª proces automatycznej
klasy�kacji funduszy inwestycyjnych wykorzystuj¡cy metody uczenia maszyno-
wego takie jak: naiwny algorytm Bayesa i sie¢ neuronowa.

Cele pracy

Celem pracy jest wykorzystanie metod uczenia maszynowego w celu klasy�kacji
funduszy inwestycyjnych na podstawie danych tekstowych publikowanych przez
towarzystwa funduszy inwestycyjnych. Efektem ko«cowym pracy jest aplikacja
automatycznie klasy�kuj¡ca fundusze wedªug wprowadzonych przez u»ytkownika
opisów.

Ukªad pracy

Rozdziaª 1. przedstawia ogólne informacje o funduszach inwestycyjnych i ich
znaczeniu dla czªowieka. Rozdziaª 2. zawiera opisy metod uczenia maszynowego.
W rozdziale 3. s¡ zawarte dotychczasowe osi¡gni¦cia i ukazane mo»liwo±ci wy-
korzystania uczenia maszynowego w »yciu codziennym. W rozdziale 4. opisano
zastosowan¡ metodologi¦ oraz przedmiot aplikacji i jej sposób dziaªania. Rozdziaª
5. przedstawia ewaluacj¦ i podsumowanie pracy.
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Rozdziaª 1

Fundusze inwestycyjne

Fundusze inwestycyjne to narz¦dzia inwestowania ±rodków �nansowych po-
przez zbieranie kapitaªu od inwestorów i inwestowanie ich w akcje, obligacje, rynek
pieni¦»ny lub inne papiery warto±ciowe. Wszystkie aktywa kupione za pieni¡dze
inwestorów tworz¡ portfel funduszu, który jest zarz¡dzany przez doradc¦ �nan-
sowego. Inwestorzy w zamian za swój kapitaª otrzymuj¡ jednostki uczestnictwa
reprezentuj¡ce prawa maj¡tkowe. Fundusze inwestycyjne s¡ prawnie zobowi¡zane
do wyceny jednostek uczestnictwa ka»dego dnia roboczego oraz do ich wykupu na
»yczenie inwestora.

1.1 Rola funduszy inwestycyjnych na rynkach �-

nansowych i w gospodarce

Fundusze inwestycyjne stanowi¡ jeden z podstawowych segmentów rynku �-
nansowego. Dzi¦ki swoim zaletom, dost¦pno±ci i ró»norodno±ci stanowi¡ wa»ne
miejsce w±ród form alokowania oszcz¦dno±ci czy te» wolnych ±rodków inwestycyj-
nych. Na rynku �nansowym fundusze peªni¡ funkcje takie jak:

• po±rednik �nansowy,

• inwestor instytucjonalny,

• emitent.

Fundusze inwestycyjne jako po±rednik �nansowy po±rednicz¡ mi¦dzy podmio-
tami poszukuj¡cymi kapitaªu inwestycyjnego a podmiotami posiadaj¡cymi jego
nadmiar z zamiarem alokacji.

Rola inwestora instytucjonalnego w funduszach inwestycyjnych speªniana jest
poprzez alokacj¦ ±rodków pieni¦»nych, otrzymanych od uczestników, w instru-
menty dost¦pne na rynku �nansowym.

Fundusze inwestycyjne staj¡ si¦ emitentami przez zbywanie tytuªów uczestnic-
twa lub emitowanie certy�katów inwestycyjnych. Dzi¦ki roli emitenta fundusze
zbiorowego inwestowania wzbogacaj¡ form¦ alokacji kapitaªu przyci¡gaj¡c w ten
sposób potencjalnego inwestora.

Kapitaª gromadzony, a nast¦pnie inwestowany w akcje, obligacje czy papiery
dªu»ne, prowadzi do obni»enia kosztów pozyskania kapitaªu przez te podmioty.
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Dzi¦ki tej operacji pobudzany jest wzrost gospodarczy, a kumulacja oszcz¦dno±ci
zapobiega wzrostowi in�acji. Trzeba tak»e zwróci¢ uwag¦ na fakt, »e fundusze
zbiorowego inwestowania cechuj¡ si¦ wi¦ksz¡ rentowno±ci¡ ni» lokaty czy depozyty
bankowe.

Reasumuj¡c, im wi¦ksze zainteresowanie w±ród inwestorów indywidualnych
funduszami zbiorowego inwestowania, tym wi¦kszy poziom zaufania spoªecznego
do rynku �nansowego.

Powierzanie oszcz¦dno±ci ró»nym funduszom inwestycyjnym jest odzwierciedle-
niem zrozumienia, »e w dªu»szym horyzoncie czasowym fundusze s¡ bezpiecznym
sposobem inwestowania swoich pieni¦dzy.

1.2 Zalety i wady funduszy inwestycyjnych

Ka»dy inwestor wybieraj¡cy fundusze inwestycyjne jako form¦ inwestycji, po-
mimo ich zalet powinien zdawa¢ sobie spraw¦ z ewentualnych zagro»e« oraz wad.

Zalety funduszy inwestycyjnych:

• dywersy�kacja portfela inwestycyjnego,

• profesjonalne zarz¡dzanie,

• bezpiecze«stwo inwestycji,

• pªynno±¢ inwestycji,

• elastyczno±¢ wyboru strategii inwestycyjnej.

Najwi¦ksz¡ zalet¡ funduszy inwestycyjnych jest dywersy�kacja portfela. Jest
to proces zwi¦kszania liczby instrumentów w portfelu inwestycyjnym, w celu re-
dukcji ryzyka inwestycyjnego w stosunku do ryzyka indywidualnego zwi¡zanego
z poszczególnymi instrumentami.

O przewadze inwestowania zbiorowego nad indywidualnym ±wiadczy nast¦pna
zaleta, któr¡ jest profesjonalne zarz¡dzanie. Towarzystwa funduszy inwestycyj-
nych zarz¡dzaj¡ funduszami inwestycyjnymi dostarczaj¡c specjalistycznej wiedzy
na temat inwestycji kapitaªowych. Dzi¦ki temu mog¡ dokonywa¢ wªa±ciwej oceny
sytuacji ekonomicznej i umiej¦tnie przewidzie¢ trendy rynku �nansowego. Pozwa-
laj¡ w ten sposób zaoszcz¦dzi¢ czas, jaki inwestor musiaªby po±wi¦ci¢ na podj¦cie
decyzji inwestycyjnej.

Wa»n¡ zalet¡ jest bezpiecze«stwo inwestycji, wynikaj¡ce z precyzyjnego ure-
gulowania prawnego i ich nadzorowania przez organ administracji pa«stwowej.
Bezpiecze«stwo jest zagwarantowane równie» poprzez ograniczenie ryzyka, które
wi¡»e si¦ z bezpo±rednim lokowaniem ±rodków na rynku kapitaªów pieni¦»nych
przez indywidualnego inwestora.

Kolejn¡ zalet¡ jest pªynno±¢ inwestycji, dzi¦ki której tytuªy uczestnictwa fun-
duszu inwestycyjnego mog¡ szybko i ªatwo zosta¢ nabyte lub zbyte przez inwestora.

Zalet¡ elastyczno±ci wyboru strategii inwestycyjnej jest to, »e fundusze inwesty-
cje zapewniaj¡ szerok¡ gam¦ strategii inwestycyjnych o zró»nicowanym poziomie
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ryzyka oraz rentowno±ci w celu sprostania indywidualnym preferencjom potencjal-
nego inwestora.

Wady funduszy inwestycyjnych:

• ryzyko poniesienia straty,

• koszty inwestycji,

• opodatkowanie inwestycji,

• brak bezpo±redniego wpªywu na polityk¦ inwestycyjn¡.

Zakup jednostek funduszu inwestycyjnego jest bardziej ryzykowny ni» zdepo-
nowanie pieni¦dzy na rachunku bankowym. Mimo dywersy�kacji portfela oraz
profesjonalnego zarz¡dzania, fundusz nie daje »adnej gwarancji na osi¡gni¦cie do-
chodu.

Koszty inwestycji s¡ niezale»ne od wyników osi¡gni¦tych przez inwestora. Na
koszty inwestycji skªadaj¡ si¦ ró»ne opªaty i prowizje, w tym opªata za zarz¡dza-
nie czy te» opªata manipulacyjna. Trzeba pami¦ta¢ równie» o tym, »e fundusze
inwestycyjne mog¡ by¢ opodatkowane podatkiem dochodowym lub podatkiem od
zysków kapitaªowych. Ka»dy inwestor po ulokowaniu ±rodków w funduszu in-
westycyjnym traci mo»liwo±¢ wpªywu na strategie inwestycyjne do czasu zmiany
funduszu.

1.3 Rodzaje funduszy inwestycyjnych

W zale»no±ci od kryterium przyj¦tego za podstaw¦ podziaªu fundusze inwe-
stycyjne mo»na klasy�kowa¢ na wiele sposobów. Wyró»nia si¦ kryteria prawne
i kryteria ekonomiczne (Rysunek 1.1).

Rysunek 1.1: Rodzaje funduszy inwestycyjnych
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Kryteria prawne pozwalaj¡ scharakteryzowa¢ fundusze pod wzgl¦dem konse-
kwencji prawnych, z jakimi mo»e si¦ spotka¢ inwestor. Kryteria ekonomiczne
wskazuj¡ natomiast ksztaªt uprawnie« i obowi¡zków uczestników funduszy w za-
le»no±ci od ekonomicznych zasad ich polityki inwestycyjnej. Polityka inwestycyjna
jest uregulowana w statutach towarzystw funduszy inwestycyjnych i prospektach
funduszy.

Kryterium dopuszczalnych form prawno-organizacyjnych wynika z regulacji
prawnych danego kraju i jest najistotniejszym kryterium prawnym, poniewa» de-
cyduje o innych uj¦ciach klasy�kacyjnych. W±ród tego kryterium, mo»na wyró»ni¢
fundusze inwestycyjne regulowane - oparte na przepisach o funduszach inwestycyj-
nych i fundusze inwestycyjne nieregulowane - funkcjonuj¡ce na podstawie innych
obowi¡zuj¡cych przepisów.

Kolejnym kryterium prawnym funduszy inwestycyjnych jest kryterium kon-
strukcji funduszu. Na podstawie tego kryterium mo»emy wyró»ni¢ trzy ró»ne
fundusze, t.j.: otwarte, zamkni¦te i mieszane. Najcz¦±ciej wyst¦puj¡cym rodza-
jem s¡ fundusze otwarte, które charakteryzuj¡ si¦ otwarto±ci¡ swojej dziaªalno±ci,
przez co podlegaj¡ ci¡gªym zmianom liczby osób i warto±ci aktywów. Fundusze
zamkni¦te w porównaniu do otwartych wyst¦puj¡ jedynie przy zamkni¦tych kr¦-
gach inwestorów. S¡ one bardziej efektywne od funduszy otwartych, poniewa»
maj¡ ni»sze koszty dziaªalno±ci oraz staªy kapitaª pocz¡tkowy. Fundusze mieszane
posiadaj¡ cechy zarówno funduszy otwartych jak i zamkni¦tych, umo»liwiaj¡c pro-
wadzenie bardziej aktywnej polityki inwestycyjnej.

Na rynku inwestycyjnym wyró»niamy równie» fundusze statutowe i umownie
sklasy�kowane wedªug formy prawnej funduszu. Cech¡ szczególn¡ funduszy sta-
tutowych jest brak rozdziaªu mi¦dzy maj¡tkiem spóªki, a maj¡tkiem funduszu,
którym spóªka zarz¡dza. Odwrotna sytuacja wyst¦puje w funduszach umownych,
gdzie maj¡tek funduszu nie jest wspólny z maj¡tkiem spóªki, lecz ma charakter
wydzielonej masy maj¡tkowej i sªu»y jedynie do nabywania innych instrumentów
�nansowych.

Bardzo wa»ny w odró»nianiu funduszy inwestycyjnych jest równie» typ inwe-
stora. Wedªug tego kryterium mo»na wyró»ni¢ trzy typy funduszy: publiczne,
specjalne i prywatne. Fundusze publiczne nie s¡ przeznaczone dla konkretnej
grupy, a ich uczestnikami mog¡ by¢ zarówno osoby �zyczne jak i �rmy. Fundusze
specjalne maj¡ ju» ograniczone grono uczestników - zazwyczaj s¡ to inwestorzy
instytucjonalni dysponuj¡cy du»ym kapitaªem. Natomiast fundusze prywatne s¡
zamkni¦te, a swoj¡ ofert¦ kieruj¡ jedynie do wybranych inwestorów.

Ostatnim kryterium prawnym funduszy inwestycyjnych jest kryterium osobo-
wo±ci prawnej. Fundusze mog¡ posiada¢ osobowo±¢ prawn¡ lub jej nie posiada¢.
Funduszami posiadaj¡cymi osobowo±¢ prawn¡ s¡ wszystkie fundusze statutowe
oraz ograniczona cz¦±¢ umownych. Posiadanie osobowo±ci prawnej przez fundusz
inwestycyjny zwi¦ksza jego formalno±¢ (obowi¡zek rejestracji), ale za to daje u»yt-
kownikom wi¦kszy wpªyw na jego polityk¦. Fundusz bez osobowo±ci prawnej musi
by¢ zrównowa»ony, dlatego przede wszystkim funduszami bez osobowo±ci prawnej
s¡ fundusze umowne.

Kryterium polityki inwestycyjnej, metod alokacji aktywów funduszy i stopnia
ryzyka inwestycyjnego dzieli nam fundusze na tradycyjne i alternatywne. Fundu-
sze tradycyjne s¡ dost¦pne dla drobnych inwestorów przez co podlegaj¡ nadzorowi
nad rynkiem �nansowym. S¡ to fundusze: akcyjne, hybrydowe, obligacyjne i rynku
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pieni¦»nego. Fundusze alternatywne posiadaj¡ nisk¡ przejrzysto±¢ funkcjonowania
i zazwyczaj nie podlegaj¡ »adnym regulacjom prawnym.

Ze wzgl¦du na zasi¦g geogra�czny istnieje podziaª na fundusze o zasi¦gu kra-
jowym, inwestuj¡ce za granic¡ oraz bez okre±lonego zasi¦gu geogra�cznego. Te
ostatnie charakteryzuj¡ si¦ najwi¦ksz¡ swobod¡ dziaªania zarówno w kraju macie-
rzystym jak i poza jego granicami.

Kolejnym kryterium wyró»niaj¡cym fundusze inwestycyjne jest kryterium spo-
sobu zarz¡dzania. Fundusze mog¡ by¢ zarz¡dzane w sposób aktywny. S¡ one
konstruowane na podstawie aktywnej strategii, w±ród których najpopularniejsz¡
jest market timing1. Zarz¡dzanie funduszami mo»e odbywa¢ si¦ równie» w spo-
sób pasywny, który wi¡»e si¦ z ponoszeniem znacznie ni»szych kosztów. Sposób
pasywny zarz¡dzania opiera si¦ gªównie na zakupie instrumentów �nansowych i
czekania do momentu ich upªynnienia.

Fundusze inwestycyjne mo»na równie» podzieli¢ wedªug kryterium formy uczest-
nictwa inwestorów w dochodach. Wyró»niamy fundusze tezauryzuj¡ce (akumula-
cyjne) oraz fundusze dystrybucyjne (wypªacaj¡ce). Dochód z funduszy tezaury-
zuj¡cych jest reinwestowany, co daje mo»liwo±¢ zwi¦kszenia caªkowitego dochodu,
natomiast dochód z funduszy dystrybucyjnych jest wypªacany inwestorom w ca-
ªo±ci lub cz¦±ciowo z odsetkami.

Ze wzgl¦du na kryteria polityki inwestycyjnej wyró»nia si¦ fundusze tradycyjne
i fundusze alternatywne.

W±ród funduszy tradycyjnych wyró»nia si¦:

• fundusze akcyjne,

• fundusze mieszane,

• fundusze dªu»ne,

• fundusze rynku pieni¦»nego.

W funduszach akcyjnych wi¦kszo±¢ cz¦±ci portfela inwestycyjnego stanowi¡ ak-
cje. Fundusze te cechuj¡ si¦ najwy»szym ryzykiem inwestycyjnym spo±ród wszyst-
kich rodzajów funduszy.

W zale»no±ci od poziomu ryzyka inwestycyjnego i celów inwestycyjnych w±ród
funduszy akcyjnych wyró»nia si¦:

• fundusze wzrostu,

• fundusze dochodu z kapitaªu,

• fundusze wzrostu i dochodu z kapitaªu,

• fundusze indeksowe.

1http://�nansopedia.forsal.pl/encyklopedia/gielda/hasla/912856,strategia-market-
timing.html
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Fundusze mieszane inwestuj¡ w akcje i obligacje, a proporcje udziaªu tych pa-
pierów warto±ciowych w portfelu zale»¡ od przyj¦tej polityki funduszu. Akcje s¡
czynnikiem wpªywaj¡cym na wzrost warto±ci zarz¡dzanego portfela, z kolei pa-
piery dªu»ne stanowi¡ element stabilizuj¡cy.

W±ród funduszy mieszanych wyró»nia si¦:

• fundusze stabilnego wzrostu,

• fundusze zrównowa»one.

W funduszach dªu»nych w skªad portfela wchodz¡ wyª¡cznie papiery warto-
±ciowe o staªym dochodzie, przede wszystkim obligacje. Caªy kapitaª jest inwesto-
wany w jeden okre±lony rodzaj obligacji lub dywersy�kowany w kilka rodzajów.
Fundusze te cechuj¡ si¦ umiarkowanym przyrostem ulokowanego w nich kapitaªu,
przy mniejszym ryzyku strat.

Fundusze rynku pieni¦»nego inwestuj¡ kapitaªy swoich uczestników w instru-
menty dªu»ne o krótkich terminach zapadalno±ci. Fundusze te cechuj¡ si¦ wysok¡
pªynno±ci¡ oraz niskim lub nawet zerowym ryzykiem inwestycyjnym, daj¡c sta-
bilny dochód o umiarkowanej wysoko±ci.

Fundusze alternatywne ró»ni¡ si¦ od funduszy tradycyjnych tym, »e mog¡ inwe-
stowa¢ zarówno w aktywa �nansowe, jak i nie�nansowe, przez to cechuj¡ si¦ znacz-
nie wi¦kszym poziomem ryzyka inwestycyjnego ni» fundusze tradycyjne. Skªad
portfela gªównie zale»y od wyspecjalizowanej polityki inwestycyjnej. Fundusze te
s¡ alternatyw¡ dla tradycyjnych funduszy inwestycyjnych, dzi¦ki niskiej korelacji
z instrumentami tradycyjnymi.

W±ród funduszy alternatywnych wyró»nia si¦:

• fundusze hedgingowe (fundusze te nie podlegaj¡ ±cisªym regulacjom praw-
nym),

• fundusze private equity/venture capital (fundusze te oferuj¡ wsparcie kapi-
taªowe maªym, ale pr¦»nie prosperuj¡cym �rmom),

• fundusze nieruchomo±ci,

• fundusze surowcowe i towarowe,

• fundusze zwi¡zane z inwestycjami kolekcjonerskimi.

Ze wzgl¦du na kryterium zasi¦gu geogra�cznego wyró»nia si¦:

• fundusze inwestycyjne o zasi¦gu krajowym - inwestuj¡ kapitaª w papiery
warto±ciowe i inne instrumenty na rynku danego kraju,

• fundusze inwestycyjne regionalne - inwestuj¡ kapitaª w danych region np.
Azja, europejskie rynki wschodz¡ce,

• fundusze bez okre±lonego zasi¦gu geogra�cznego.
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Rozdziaª 2

Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe1 (ang. Machine Learning) to dziedzina nauki zajmuj¡ca
si¦ analiz¡ procesów uczenia si¦ oraz tworzeniem systemów, które doskonal¡ swoje
dziaªanie na podstawie do±wiadcze« z przeszªo±ci. Jest to dziedzina interdyscypli-
narna ze szczególnym uwzgl¦dnieniem takich jak: sztuczna inteligencja, informa-
tyka i statystyka. De�nicja uczenia maszynowego wedªug Toma Mitchella [5]:

�Mówimy, »e maszyna uczy si¦ zadania T w oparciu o do±wiadczenie
E i miar¦ jako±ci P, je±li wraz z przyrostem do±wiadczenia E poprawia
si¦ jako±¢ wykonywanego zadania T mierzona przez miar¦ P�

2.1 Naiwny algorytm Bayesa

Naiwny algorytm Bayesa, tak jak sama nazwa wskazuje, jest algorytmem kla-
sy�kuj¡cym opartym na teorii Bayesa i stosuje naiwne zaªo»enia dotycz¡ce dys-
trybucji danych. Naiwny algorytm Bayesa u»ywa zbioru treningowego: D =
(x1; y1), · · · , (xn; yn) gdzie xi = (xi,1, · · · , xi,d) ∈ Rd jest wektorem cech d wymia-
rowym, a yi ∈ Y = {1, · · · ,m}, gdzie m jest liczb¡ etykiet klas. Model zakªada
istnienie rozkªadu P (x, y). Co wi¦cej, naiwnie zakªada si¦, »e ka»da cecha jest
warunkowo niezale»na, bior¡c pod uwag¦ klas¦ y[2]:

P (x|y) =
d∏

i=1

P (xi|y)

Na przykªad, czªowiek mo»e by¢ uznany za m¦»czyzn¦, je±li jest ªysy i stary.
Naiwny algorytm Bayesa uwa»a, »e ka»da z tych cech przyczynia si¦ niezale»nie do
prawdopodobie«stwa, »e dana osoba jest m¦»czyzn¡, niezale»nie od ewentualnych
korelacji pomi¦dzy ªysieniem, a wiekiem osoby. Mimo, »e to naiwne zaªo»enie nie
jest zazwyczaj odzwierciedlane w praktyce to upraszcza oszacowanie i umo»liwia
uzyskanie rozkªadu a posteriori2. Ka»da marginalna g¦sto±¢ P (xi|y) mo»e by¢
oszacowana przy u»yciu dowolnej dystrybucji np. rozkªadu Gaussa, wielowymia-
rowego rozkªadu dla dyskretnych funkcji.

Algorytm wylicza kolejne prawdopodobie«stwo a posteriori przy u»yciu twier-
dzenia Bayesa:

1https://pl.wikipedia.org/wiki/Uczenie_maszynowe
2rozkªad obliczany na podstawie wyników do±wiadczenia, czyli cz¦sto±ci.
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P (y|x) = P (x|y)P (y)
P (x)

Najwy»sze prawdopodobie«stwo przynale»no±ci do y mo»e by¢ wyznaczone za
pomoc¡ wzoru:

y = argmaxy∈Y P (y|x) = argmaxy∈Y
P (x|y)P (y)

P (x)

gdzie P (x) jest staªe, co daje nam:

y = argmaxy∈Y P (x|y)P (y) = argmaxy∈Y P (y)
d∏

i=1

P (xi|y)

Naiwny klasy�kator Bayesa jest oparty na optymistycznych zaªo»eniach, które
przewa»nie s¡ bª¦dne, gdy» w rzeczywisto±ci wi¦kszo±¢ atrybutów opisuj¡cych
±wiat jest ze sob¡ skorelowanych. Pomimo tego, cz¦sto przewy»sza jako±ci¡ znacz-
nie bardziej zªo»one alternatywy. Dzi¦ki swojej prostocie jest bardzo szybki w
obliczeniach.

2.2 Sieci neuronowe

Sie¢ neuronowa (sztuczna sie¢ neuronowa) wywodzi si¦ od biologicznej kon-
cepcji neuronów. Neuron jest podstawow¡ komórk¡ strukturaln¡ w mózgu. Aby
zrozumie¢ sie¢ neuronow¡, nale»y zrozumie¢, jak dziaªa neuron. Neuron skªada
si¦ gªównie z czterech cz¦±ci: dendrytów, j¡dra, somy i aksonów (Rysunek 2.1).

Rysunek 2.1: Neuron czªowieka [3]

Dendryty otrzymuj¡ sygnaªy elektryczne, które s¡ analizowane przez som. Wy-
nik procesu jest przenoszony przez akson do terminali dendrytowych, gdzie dane
wyj±ciowe przekazywane s¡ do nast¦pnego neuronu. J¡dro jest sercem neuronu,
a poª¡czone wzajemnie neurony tworz¡ sie¢ neuronow¡, dzi¦ki której impulsy elek-
tryczne s¡ przekazywane po mózgu.

18
18:9432629570



Sztuczna sie¢ neuronowa zachowuje si¦ podobnie, z tym »e skªada si¦ z trzech
warstw:

• warstwa wej±ciowa przyjmuj¡ca dane wej±ciowe (podobnie jak dendryty),

• warstwa ukryta przetwarzaj¡ca dane wej±ciowe (soma i akson),

• warstwa wyj±ciowa wysyªaj¡ca obliczony wynik.

Rysunek 2.2: Warstwy sztucznej sieci neuronowej [3]

Do ka»dego neuronu j jest przypisana funkcja aktywacji lj. Ka»da kraw¦d¹
z w¦zªa j′ do j posiada wag¦ wj′j Warto±¢ vj ka»dego neuronu j oblicza si¦ poprzez
zastosowanie jego funkcji aktywacji dla sumy iloczynów wag kraw¦dzi ª¡cz¡cej
w¦zªy wej±ciowe:

vj = lj(
∑
j′

wj′j · vj′).

Po»¡dane cechy funkcji aktywacji:

• ci¡gªe przej±cie pomi¦dzy swoj¡ warto±ci¡ maksymaln¡ a minimaln¡,

• ªatwo±¢ obliczenia oraz istnienie ci¡gªej pochodnej,

• mo»liwo±¢ wprowadzenia do argumentu parametru α do ustalania postaci
analitycznej funkcji aktywacji.
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Przykªadowe funkcje aktywacji podane s¡ na rysunkach:

• Funkcja aktywacji sigmoid l(z) = 1
1+e−x

Rysunek 2.3: Funkcja aktywacji sigmoid

• Funkcja aktywacji tanh l(z) = ex−e−x

ex+e−x

Rysunek 2.4: Funkcja aktywacji tanh
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• Funkcja aktywacji ReLU l(z) = max(0, x)

Rysunek 2.5: Funkcja aktywacji ReLU

W warstwie wyj±ciowej sieci neuronowej stosowana jest funkcja softmax:

softmax =
evj∑
ev
′
j

Wyst¦puj¡ gªównie trzy rodzaje sztucznej sieci neuronowej [3]:

• nadzorowana,

• bez nadzoru,

• wzmocniona.

W nadzorowanej sieci neuronowej dane wej±ciowe s¡ ju» znane i przewidywany
wynik jest porównywany z rzeczywistym wynikiem. W oparciu o bª¡d, wagi sieci
neuronowej zostaj¡ zmienione i ponownie przechodz¡ przez sie¢ neuronow¡. Proces
si¦ powtarza a» do osi¡gni¦cia przyj¦tego maksymalnego bª¦du (Rysunek 2.6).

Rysunek 2.6: Schemat nauki sieci neuronowej z nadzorem [3]
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W sieci neuronowej bez nadzoru dane wej±ciowe nie s¡ sklasy�kowane. Sie¢
stara si¦ kategoryzowa¢ dane wedªug podobie«stw. Sprawdza ona korelacje mi¦-
dzy danymi wej±ciowymi, a utworzonymi grupami w celu uzyskania najmniejszego
bª¦du (Rysunek 2.7).

Rysunek 2.7: Schemat nauki sieci neuronowej bez nadzoru [3]

Wzmocniona sie¢ neuronowa zachowuje si¦ jak czªowiek komunikuj¡cy si¦ z oto-
czeniem. Sie¢ neuronowa pobiera informacje z zewn¡trz, sprawdza czy wynik jest
poprawny - je»eli tak, to wagi sieci neuronowej s¡ wzmacniane (powi¦kszane lub
zmniejszane), a w przeciwnym wypadku osªabiane (Rysunek 2.8).

Rysunek 2.8: Schemat nauki wzmocnionej sieci neuronowej [3]

2.3 Generalizacja a przetrenowanie

Celem algorytmu uczenia si¦ maszyn nadzorowanych jest znalezienie modelu,
który najlepiej odzwierciedla rozkªad danych. Przy konstruowaniu modelu, po-
cz¡tkowym celem jest znalezienie hipotezy, która jest najbardziej trafna dla za-
danego problemu. Jednak dane wykorzystywane do trenowania modelu rzadko s¡
caªkowicie reprezentatywne dla prawdziwego rozkªadu. Tworzenie modelu z nad-
miern¡ ilo±ci¡ cech, mo»e prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania. Zjawisko to
nazywane jest przetrenowaniem i ma decyduj¡ce znaczenie przy konstruowaniu
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modelu, którego celem jest przewidywanie klas dla nowych próbek. Trzeba za-
tem ograniczy¢ zªo»ono±¢ modelu, nie czyni¡c go zbyt uproszczonym, gdy» pro-
wadzi to do zbyt du»ej generalizacji. Przetrenowanie i nadmierna generalizacja
to dwie najwi¦ksze przyczyny sªabych osi¡gów algorytmów uczenia maszynowego.
Na rysunku 2.9 widzimy przykªad: nadmiernej generalizacji, przetrenowania oraz
zoptymalizowany model.

Rysunek 2.9: a) przetrenowanie b) nadmierna generalizacja c) zoptymalizowany
model

Istnieje kilka sposobów rozwi¡zania problemu przetrenowania:

• ograniczy¢ ilo±¢ cech - wybiera¢ tylko tych najwa»niejszych,

• zwi¦kszy¢ liczb¦ danych treningowych,

• utworzy¢ kryterium stopu uczenia si¦.

Najbardziej oczywistym sposobem na rozwi¡zywanie problemu jest ogranicze-
nie liczby cech. Cechy organiczna si¦ poprzez wybranie jednej z kilku lub usuni¦cie
tych nieznacz¡cych. Nie zawsze mo»liwe jest takie rozwi¡zanie, gdy» dane cz¦sto
s¡ nieliniowe. Ka»dy typ algorytmu uczenia maszynowego ma równie» swój wªasny
sposób na rozwi¡zanie problemu generalizacji i przetrenowania.

23
23:3042645714



24:5714432034



Rozdziaª 3

Zastosowanie metod uczenia

maszynowego

W ostatnim czasie badania nad text mining czyli eksploracj¡ danych teksto-
wych staj¡ si¦ coraz wa»niejsze z powodu narastaj¡cej liczby elektronicznych do-
kumentów z ró»nych ¹ródeª. Wyró»nia si¦ dane nieuporz¡dkowane lub cz¦±ciowo
ustrukturalizowane, takie jak: elektroniczne rz¡dowe repozytoria, artykuªy infor-
macyjne, biologiczne bazy danych, biblioteki cyfrowe, fora internetowe. Dane
wymagaj¡ prawidªowej klasy�kacji.

Przetwarzanie j¦zyka naturalnego, data mining (eksploracja danych) i ucze-
nie maszynowe jest wspólnie wykorzystywane w celu automatycznej klasy�kacji
oraz wyszukiwania wzorców w dokumentów tekstowych. Gªównym celem dzie-
dziny text mining jest umo»liwienie u»ytkownikowi wyodr¦bnienia informacji z
tekstu wraz z ich klasy�kacj¡ i opisem. Prawidªowe opisanie, przedstawienie i
sklasy�kowanie dokumentów wi¡»e si¦ z problemami takimi jak: odpowiednie zin-
deksowanie, dobór poprawnej klasy�kacji czy te» odporno±¢ na przetrenowanie.

Okoªo 90% danych na ±wiecie jest przechowywane w nieustrukturalizowanym
formacie[4], dlatego zwi¦ksza si¦ zapotrzebowanie na automatyczne pobieranie du-
»ych volumenów danych i ich analizy w celu wspomagania pracy czªowieka. Bada-
nie trendów rynkowych opartych na tre±ciach internetowych artykuªów informa-
cyjnych, nastrojach i wa»nych wydarzeniach jest gªównym zadaniem text mining.

W 2006 roku Guobin Ou i Yi Lu Murphey w swojej pracy ukazali wyniki
dokªadno±ci klasy�kacji danych �Glass� i �Shuttle�, wykorzystuj¡c ró»ne kon�gu-
racje sieci neuronowych. Omówili sposób nauczania sieci, zªo»ono±¢, czas ucze-
nia. Stworzyli 6 ro»nych architektur sieci neuronowych i zbadali skuteczno±¢ na
ró»nych danych. W zale»no±ci od danych i u»ytej architektury sieci neuronowej
skuteczno±¢ wi¦kszo±ci przypadków wynosiªa ponad 90% [9].

W 2007 roku Qiong Wang, George M. Garrity, James M. Tiedje i James R.
Cole u»yli naiwnego algorytmu Bayesa do stworzenia klasy�katora rozpoznaj¡cego
bakteryjne sekwencje 16S rRNA. Ten klasy�kator zostaª wytrenowany na korpusie
posiadaj¡cym 28109 sekwencji i klasy�kowaª nowe próbki z 98% dokªadno±ci¡ [7].

W 2010 roku Pablo D. Robles-Granda i Ivan V. Belik[5] zastosowali klika
technik uczenia maszynowego w celu klasy�kacji danych (�rm europejskich i ja-
po«skich) na podstawie 59 cech �nansowych. Dla danych europejskich �rm za
pomoc¡ drzewa decyzyjnego otrzymali skuteczno±¢ klasy�kacji 50, 29%, dla naiw-
nego Bayesa - 21, 72%, a sieci neuronowych - 14, 16%. Dla danych japo«skich �rm
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za pomoc¡ drzewa decyzyjnego otrzymali skuteczno±¢ klasy�kacji - 59, 05%, dla
naiwnego Bayesa 15, 53%, a sieci neuronowych - 49, 23% [5].

W 2011 roku S. L. Ting, W. H. Ip, Albert H. C. Tsang, sprawdzili czy, naiwny
algorytm Bayesa sprawdza si¦ w klasy�kacji dokumentów tekstowych oraz opisali
proces tworzenia klasy�katora. Ewaluacja polegaªa na sprawdzeniu skuteczno±ci
algorytmu w ró»nych wariantach. W najlepszym przypadku klasy�kator oparty
na naiwny algorytmie Bayesa uzyskaª skuteczno±¢ 97%[8] dla klasy�kacji 4000
dokumentów tekstowych.
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Rozdziaª 4

Opis eksperymentu

Gªównym celem eksperymentu jest stworzenie programu, który klasy�kuje opis
funduszu inwestycyjnego. W wyniku tej klasy�kacji program zwraca: kategori¦
funduszu, region inwestowania funduszu oraz list¦ funduszy inwestycyjnych, z bazy
danych, o zbli»onej polityce inwestycyjnej. Dzi¦ki tej klasy�kacji program umo»-
liwia zapoznanie si¦ z funduszami dost¦pnymi na rynku, odpowiadaj¡cymi wpro-
wadzonemu opisowi. Osi¡gni¦cie gªównego celu projektu jest mo»liwe poprzez
skuteczn¡ klasy�kacj¦ wprowadzonego opisu funduszu. W tym celu zostaª przygo-
towany zbiór danych treningowych i stworzone klasy�katory oparte na naiwnym
algorytmie Bayesa i sieciach neuronowych. Ewaluacja klasy�katorów wyªoniªa
najlepszy z nich: klasy�kator o najwy»szej skuteczno±ci, który nast¦pnie zostaª
wykorzystany w projekcie autorskim.

4.1 Opis u»ytych technologii

Projekt programistyczny bazuje na pewnym zestawie gotowych narz¡dzi ta-
kich jak biblioteki, moduªy, standardy protokoªów itp. W tym rozdziale zostan¡
opisane podstawowe narz¦dzia informatyczne u»yte podczas eksperymentu.

4.1.1 Jupyter Notebook

Jupyter notebook1 jest elastycznym narz¦dziem, które pomaga tworzy¢ czy-
telne analizy z wykorzystaniem wykonalnego kodu, obrazów, komentarzy, wzorów,
wykresów i innych danych multimedialnych. Dost¦pny jest jako otwarto-¹ródªowa
aplikacja klient-serwer umo»liwiaj¡ca edytowanie i uruchamianie dokumentów tek-
stowych, notatników, za po±rednictwem przegl¡darki internetowej. Aplikacja mo»e
by¢ wykonywana na komputerze bez dost¦pu do Internetu lub mo»e by¢ zainsta-
lowana na zdalnym serwerze, w którym mo»na uzyska¢ dost¦p do notatnika przez
Internet. Pola tekstowe udost¦pniane przez Jupyter Notebook to seria komórek
zawieraj¡cych kod wykonywalny lub tekst w formacie markdown2, popularnym
j¦zykiem znaczników HTML dla opisów. System równie» wspiera skªadni¦ La-
TeX3 dla równa« matematycznych, wykorzystuj¡c bibliotek¦ MathJax4. Notatniki

1http://jupyter.org/
2https://pl.wikipedia.org/wiki/Markdown
3https://www.latex-project.org/
4https://www.mathjax.org/
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mo»na zapisywa¢ i ªatwo udost¦pnia¢ w formacie .ipynb, który w gruncie rzeczy
jest obiektem JSON5.

4.1.2 Python

Python6 jest interpretowanym, interaktywnym j¦zykiem programowania stwo-
rzonym przez Guido van Rossuma w 1990 roku. Jest rozwijany jako projekt Open
Source, zarz¡dzany przez Python Software Fundation. Python posiada w peªni
dynamiczny system typów i automatyczne zarz¡dzanie pami¦ci¡. Python jest sto-
sunkowo ªatwy do nauki, poniewa» wymaga unikalnej skªadni, która koncentruje
si¦ na czytelno±ci. Dodatkowo, Python obsªuguje wykorzystanie obiektów i bi-
bliotek, co oznacza, »e programy mog¡ by¢ zaprojektowane w stylu moduªowym
i kod mo»e by¢ ponownie wykorzystany w ró»nych przedsi¦wzi¦ciach. Opraco-
wane moduªy, mo»na skalowa¢ do innych projektów i z ªatwo±ci¡ je importowa¢
lub eksportowa¢. Najwi¦ksz¡ zalet¡ j¦zyka Python jest to, »e biblioteka standar-
dowa i interpreter s¡ dost¦pne bezpªatnie w formie binarnej i ¹ródªowej. Python i
wszystkie niezb¦dne narz¦dzia s¡ dost¦pne na wszystkich gªównych platformach.
Dlatego jest to atrakcyjna opcja dla programistów, którzy nie chc¡ si¦ martwi¢ o
wysokie koszty rozwoju aplikacji.

4.2 Opis projektu

W tym rozdziale zostanie omówiony projekt autorski. Proces tworzenia pro-
jektu skªadaª si¦ z:

• stworzenia dwóch klasy�katorów: Naiwnego klasy�katora Bayesa, klasy�ka-
tora oparty na sieciach neuronowych,

• przygotowania danych treningowych (rozdziaª 4.2.2),

• ewaluacji klasy�katorów (rozdziaª 5),

• poprawienia danych treningowych (usuni¦cie szumów),

• ewaluacji klasy�katorów po poprawieniu danych treningowych,

• wybraniu najlepszego klasy�katora,

• stworzeniu interfejsu u»ytkownika.

5http://www.json.org/
6https://www.python.org/
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4.2.1 Dane treningowe

Dane treningowe zostaªy stworzone, aby wytrenowa¢ stworzone klasy�katory,
które klasy�kuj¡ opis funduszu ze wzgl¦du na jego kategori¦ oraz ze wzgl¦du na
region inwestowania. Dane treningowe skªadaj¡ si¦ z:

• opisu polityki inwestycyjnej fundusz z dokumentu KIID7,

• przynale»no±ci do klasy funduszu,

• przynale»no±ci do regionu inwestowania.

4.2.2 Naiwny klasy�kator Bayesa

Klasy�kator, opieraj¡cy si¦ na naiwnym algorytmie Bayesa, wykorzystuje za-
sad¦ dziaªania opisan¡ w rozdziale 2.1. Klasy�kator zostaª stworzony w j¦zyku
Python.

Klasy�kator skªada si¦ z nast¦puj¡cych klas:

• BagOfWords - tworzy tablic¦ sªów wyst¦puj¡cych we wszystkich dokumen-
tach, wraz z ich cz¦stotliwo±ci¡ wyst¦powania,

• Document - jest odpowiedzialna za wczytywanie danych treningowych oraz
ich normalizacj¦8,

• DocumentClass - jest odpowiedzialna za wyliczanie prawdopodobie«stwa
przynale»no±ci danego sªowa do klasy,

• Model - tworzy model klasy�katora oraz jest odpowiedzialna za klasy�kacje
dokumentu do odpowiedniej klasy.

W pierwszym klasy�katorze cechami s¡ wszystkie sªowa znajduj¡ce si¦ w Ba-
gOfWords, w drugim klasy�katorze cechami s¡ wybrane sªowa z BagOfWords.
Wybrane sªowa to sªowa wpªywaj¡ce na klasy�kacj¦ np. akcje, obligacje, papiery

warto±ciowe, Polska, Stany Zjednoczone. Po wytrenowaniu modelu przez klasy-
�kator mo»emy wywoªa¢ funkcj¦ probability, która zwraca tablic¦ prawdopodo-
bie«stw przynale»no±ci atrybutu (opis funduszu inwestycyjnego) do klas.

4.2.3 Klasy�kator oparty na sieciach neuronowych

Klasy�kator, opieraj¡cy si¦ na sieciach neuronowych, wykorzystuje zasad¦ dzia-
ªania opisan¡ w rozdziale 2.2. Do stworzenia sieci neuronowych zostaªa u»yta
biblioteka keras9. W pierwszym klasy�katorze cechami s¡ liczby wyst¦powa« ka»-
dego sªowa dost¦pnego w danych treningowych, a w drugim - cechami s¡ liczby
wyst¦powa« wybranych sªów ze wszystkich dost¦pnych w danych treningowych.
Wybrane sªowa to sªowa wpªywaj¡ce na klasy�kacj¦ np. akcje, obligacje, papiery

warto±ciowe, Polska, Stany Zjednoczone.
7https://www.analizy.pl/fundusze/temat-tygodnia/13990/kiid-%E2%80%93-klucz-ktory-

otwiera-wiele-zamkow.html
8https://pl.wikipedia.org/wiki/Normalizacja_tekstu
9https://keras.io/
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Cechy sieci neuronowych w obydwóch modelach:

• skªadaj¡ si¦ z warstwy wej±ciowej, dwóch warstw ukrytych i warstwy wyj-
±ciowej,

• funkcjami aktywacji s¡ funkcje relu,

• funkcja wyj±cia jest funkcja softmax okre±laj¡ca klas¦.

Po wytrenowaniu modelu przez klasy�kator mo»emy wywoªa¢ funkcje predict,
która zwraca tablic¦ prawdopodobie«stw przynale»no±ci atrybutu (opis funduszu
inwestycyjnego) do klas.

4.2.4 Baza danych

Baza danych zostaªa stworzona za pomoc¡ biblioteki Sqlite10. Sªu»y ona do
przechowywania informacji na temat funduszy inwestycyjnych dost¦pnych na pol-
skim rynku, które s¡ pobierane przez program po klasy�kacji wprowadzonego przez
u»ytkownika opisu funduszu. Baza danych zawiera tabel¦, która skªada si¦ z trzy-
nastu kolumn:

• Produkt - peªna nazwa funduszu,

• Kategoria - kategoria funduszu,

• Waluta - waluta funduszu,

• Region - region funduszu,

• Sektor - sektor funduszu,

• OplataManipulacyjna - opªata manipulacyjna funduszu,

• OplataStala - opªata za zarz¡dzanie funduszu,

• OplataTER - rzeczywista opªata roczna za fundusz,

• PierwszaWplata - minimalna warto±¢ pierwszej wpªaty,

• KIID - stopie« ryzyka inwestycyjnego pobranego z dokumentu KIID,

• KartaProduktuLink - link do karty informacyjnej funduszu,

• KIIDLink - link do KIID funduszu,

• ProspektLink - link do prospektu funduszu.

Baza danych zawiera informacje o 990 funduszach inwestycyjnych.

4.2.5 Interfejs u»ytkownika

Interfejs u»ytkownika zostaª wykonany w j¦zyku Python z wykorzystaniem
biblioteki PyQt511. Interfejs u»ytkownika skªada si¦ z dwóch okien. W pierwszym
oknie s¡ dost¦pne 2 przyciski, pole tekstowe oraz pole widoku listy - rysunek 4.1.

10https://www.sqlite.org/
11http://pyqt.sourceforge.net/Docs/PyQt5/
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Rysunek 4.1: Widok pierwszego okna

Rysunek 4.2: Widok pierwszego okna po wprowadzeniu opisu funduszu i u»yciu
przycisku �Dorad¹�

W polu tekstowym u»ytkownik umieszcza opis funduszu, który chce klasy�ko-
wa¢. Po naci±ni¦ciu przycisku �Dorad¹� w polu widoku listy wy±wietlane s¡ na-
zwy funduszów o zbli»onej polityce inwestycyjnej do wprowadzonego przykªadu.
Przycisk �Dorad¹� sªu»y do uruchamiania funkcji klasy�kuj¡cej wprowadzonego
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tekstu oraz wprowadzenia wyników klasy�kacji do pól tekstowych znajduj¡cych
si¦ poni»ej przycisków. Przycisk �Poka» dane funduszu� otwiera drugie okno, gdzie
wy±wietlane s¡ informacje dotycz¡ce zaznaczonego funduszu w polu widoku listy.

Przykªadowy widok drugiego okna ukazany jest na rysunku 4.3. W oknie
wy±wietlane s¡ informacje o funduszu takie jak:

• peªna nazwa funduszu,

• kategoria funduszu,

• waluta funduszu,

• region funduszu,

• sektor funduszu,

• opªata manipulacyjna funduszu,

• opªata za zarz¡dzanie funduszu,

• rzeczywista opªata roczna za fundusz,

• minimalna warto±¢ pierwszej wpªaty,

• stopie« ryzyka inwestycyjnego pobranego z dokumentu KIID,

• link do karty informacyjnej funduszu,

• link do KIID funduszu,

• link do prospektu funduszu.

Wszystkie informacje s¡ pobierane z bazy danych.

Rysunek 4.3: Widok drugiego okna po zaznaczeniu i u»yciu przycisku �Poka» dane
funduszu�
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4.2.6 Konserwacja i in»ynieria wtórna

System korzysta z bazy danych pobieraj¡c informacje o aktualnych funduszach,
dlatego te» niezb¦dna jest aktualizacja informacji o funduszach przynajmniej raz
na kwartaª.

System klasy�kuje opis funduszu z wysok¡ dokªadno±ci¡, lecz istnieje mo»li-
wo±¢, »e na rynku �nansowym zmieni si¦ schemat opisywania funduszy, co b¦-
dzie skutkowaªo osªabieniem dokªadno±ci klasy�katora. W takiej sytuacji b¦dzie
trzeba zaktualizowa¢ model klasy�katora poprzez stworzenie nowych danych tre-
ningowych, lub stworzy¢ nowy klasy�kator. Rozwija¢ klasy�kator mo»na na dwa
sposoby:

• zwi¦kszenie dokªadno±ci klasy�katora poprzez mody�kacj¦ danych treningo-
wych.

• zmian¦ modelu klasy�katora poprzez utworzenie mniejszej liczby klas w celu
otrzymywania bardziej zbli»onych funduszy inwestycyjnych z bazy danych
do wprowadzanego opisu funduszu.
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Rozdziaª 5

Ewaluacja i wyniki

Istnieje szereg empirycznych metod ewaluacji, niezale»nych od klasy�katora
opartych na dokªadno±ci (z ang. accuracy) metod oceny algorytmu. S¡ nimi
walidacja krzy»owa (z ang. cross-validation), jackknife1 i bootstrap2. W niniejszej
pracy do oceny algorytmów zostanie u»yta walidacja krzy»owa prosta, walidacja
krzy»owa 10-krotna oraz sprawdzenie dokªadno±ci na zbiorze testowym.

5.1 Walidacja krzy»owa

Walidacja krzy»owa zaczyna si¦ od podzielenia zbioru treningowego T na n
podzbiorów (T1, T2, ..., Tn), przy czym ka»dy podzbiór nazywany jest prób¡. Dla
ka»dego n uczenie odbywa si¦ na wszystkich próbach oprócz jednej:

Ts = T1 ∪ T2 ∪ · · · ∪ Tn−1,

gdzie Ts to zbiór treningowy. Pomini¦ty podzbiór jest wykorzystywany do oceny
wybranego klasy�katora C,

Tt = Tn,

gdzie Tt to zbiór testowy. Trening algorytmu i sprawdzanie dokªadno±ci obywa
si¦ dla wszystkich podzbiorów, które nie zostaªy u»yte do oceny dokªadno±ci. Ze
wszystkich ocen dokªadno±ci wyci¡gamy ±redni¡ i otrzymujemy ostateczn¡ ocen¦
klasy�katora.

1https : //en.wikipedia.org/wiki/Jackknife_resampling
2https : //en.wikipedia.org/wiki/Bootstrapping_(statistics)
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Algorytm 1: Pseudokod algorytm walidacji krzy»owej

1 β, funkcja sprawdzaj¡ca poprawno±¢ klasy�kacji;
2 c, przydzielona klasa;
3 v, ilo±¢ poprawnie zaklasy�kowanych przykªadów
Dane wej±ciowe: T , dane treningowe;
n, liczba;
a, testowany algorytm;
Wynik: Acca, dokªadno±¢ algorytmu;

4 F [] = PodzielNaProby(T, n)
5 v ← 0
6 for i← 1 to n do
7 for j ← 1 to n do
8 if i 6= j then
9 Trenuj(A,F [j])

10 c← WybierzKlase(a)
11 v ← v + β(c, F [i])

12 Acca ← v/n
13 return Acca

5.2 Dane testowe

Zbiór testowy skªada si¦ z 100 opisów funduszów pobranych ze strony ana-

lizy.pl. Oprócz opisów zbiór testowy zawiera przynale»no±¢ do kategorii funduszu
oraz regionu inwestycji.

5.3 Ewaluacja naiwnego algorytmu Bayesa

Ewaluacja na podstawie wszystkich sªów znajduj¡cych si¦ w

BagOfWords

W prostej walidacji krzy»owej zbiór treningowy zostaª podzielony na: nowy
zbiór treningowy skªadaj¡cy si¦ z 662 elementów i zbiór testowy skªadaj¡cy si¦
z 328 elementów. W tej walidacji klasy�kator okre±liª kategori¦ funduszu z do-
kªadno±ci¡ na poziomie 94, 20%, a region inwestycji funduszu z dokªadno±ci¡ na
poziomie 85, 67%.

W 10-krotnej walidacji krzy»owej zbiór treningowy zostaª podzielony na 10
równych cz¦±ci. Ka»da cz¦±¢ skªadaªa si¦ z 99 elementów. Ka»da cz¦±¢ tworzyªa
zbiór testowy, a reszta tworzyªa zbiór treningowy. Na rysunku 5.3 widzimy z
jak¡ dokªadno±ci¡ klasy�kator okre±liª kategori¦ ze wzgl¦du na kategori¦ fundu-
szu. �rednia dokªadno±¢ klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu wynosiªa
94, 08%. Na rysunku 5.4 widzimy z jak¡ dokªadno±ci¡ klasy�kator okre±liª kate-
gorie ze wzgl¦du na region inwestycji funduszu. �rednia dokªadno±¢ klasy�katora
ze wzgl¦du na region inwestycji funduszu wynosiªa 82, 22%.
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Rysunek 5.1: Wykres dokªadno±ci klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu
dla ka»dego zbioru testowego

Rysunek 5.2: Wykres dokªadno±ci klasy�katora ze wzgl¦du na region inwestycji
funduszu dla ka»dego zbioru testowego

W walidacji na zbiorze testowym, klasy�kator okre±liª kategorie funduszu z
dokªadno±ci¡ na poziomie 61%, a region inwestycji funduszu z dokªadno±ci¡ na
poziomie 67%.
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Ewaluacja na podstawie wybranych sªów znajduj¡cych si¦ w

BagOfWords

W prostej walidacji krzy»owej zbiór treningowy zostaª podzielony na: nowy
zbiór treningowy skªadaj¡cy si¦ z 662 elementów i zbiór testowy skªadaj¡cy si¦
z 328 elementów. W tej walidacji klasy�kator okre±liª kategorie funduszu z do-
kªadno±ci¡ na poziomie 94, 50%, a region inwestycji funduszu z dokªadno±ci¡ na
poziomie 86, 27%.

W 10-krotnej walidacji krzy»owej zbiór treningowy zostaª podzielony na 10
równych cz¦±ci. Ka»da cz¦±¢ skªadaªa si¦ z 99 elementów. Ka»da cz¦±¢ tworzyªa
zbiór testowy, a reszta tworzyªa zbiór treningowy. Na rysunku 5.3 widzimy z
jak¡ dokªadno±ci¡ klasy�kator okre±liª kategorie ze wzgl¦du na kategori¦ fundu-
szu. �rednia dokªadno±¢ klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu wynosiªa
93, 98%. Na rysunku 5.4 widzimy z jak¡ dokªadno±ci¡ klasy�kator okre±liª kate-
gorie ze wzgl¦du na region inwestycji funduszu. �rednia dokªadno±¢ klasy�katora
ze wzgl¦du na region inwestycji funduszu wynosiªa 82, 02%.

W walidacji na zbiorze testowym, klasy�kator okre±liª kategorie funduszu z
dokªadno±ci¡ na poziomie 62%, a region inwestycji funduszu z dokªadno±ci¡ na
poziomie 66%.

Rysunek 5.3: Wykres dokªadno±ci klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu
dla ka»dego zbioru testowego

38
38:4665253359



Rysunek 5.4: Wykres dokªadno±ci klasy�katora ze wzgl¦du na region inwestycji
funduszu dla ka»dego zbioru testowego

5.4 Ewaluacja sieci neuronowych

W klasy�katorze wykorzystuj¡cym sieci neuronowe zastosowano takie same
metody ewaluacji jak dla klasy�katora wykorzystuj¡cy naiwny algorytm Bayesa
w rozdziale 5.3.

Cechy sieci neuronowej jako liczby wyst¦powa« ka»dego sªowa

dost¦pnego w danych treningowych

Dla prostej walidacji klasy�kator okre±liª kategorie funduszu z dokªadno±ci¡
na poziomie 51, 52%, a region inwestycji funduszu z dokªadno±ci¡ na poziomie
48, 78%.

Dla 10-krotnej walidacji krzy»owej rysunek 5.5 przedstawia dokªadno±¢ klasy-
�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu, a rysunek 5.6 ze wzgl¦du na region in-
westycji funduszu dla ka»dego utworzonego zbioru testowego. �rednia dokªadno±¢
klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu wynosiªa 61, 01%. �rednia dokªad-
no±¢ klasy�katora ze wzgl¦du na region inwestycji funduszu wynosiªa 58, 08%.

W walidacji na zbiorze testowym klasy�kator okre±liª kategorie funduszu z
dokªadno±ci¡ na poziomie 53, 00%, a region inwestycji funduszu z dokªadno±ci¡ na
poziomie 54, 00%.
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Rysunek 5.5: Wykres dokªadno±ci klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu
dla ka»dego zbioru testowego

Rysunek 5.6: Wykres dokªadno±ci klasy�katora ze wzgl¦du na region inwestycji
funduszu dla ka»dego zbioru testowego

Cechy sieci neuronowej jako liczby wyst¦powa« wybranych

sªów

Dla prostej walidacji klasy�kator okre±liª kategorie funduszu z dokªadno±ci¡
na poziomie 51, 52%, a region inwestycji funduszu z dokªadno±ci¡ na poziomie
49, 39%.

Dla 10-krotnej walidacji krzy»owej rysunek 5.7 przedstawia dokªadno±¢ klasy-
�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu, a rysunek 5.8 ze wzgl¦du na region in-
westycji funduszu dla ka»dego utworzonego zbioru testowego. �rednia dokªadno±¢
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klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu wynosiªa 52, 00%. �rednia dokªad-
no±¢ klasy�katora ze wzgl¦du na region inwestycji funduszu wynosiªa 58, 83%.

Rysunek 5.7: Wykres dokªadno±ci klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu
dla ka»dego zbioru testowego

Rysunek 5.8: Wykres dokªadno±ci klasy�katora ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu
dla ka»dego zbioru testowego

W walidacji na zbiorze testowym klasy�kator okre±liª kategorie funduszu z
dokªadno±ci¡ na poziomie 55, 00%, a region inwestycji funduszu z dokªadno±ci¡ na
poziomie 57%.
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5.5 Omówienie wyników

Wyniki ewaluacji klasy�katorów przedstawia rysunek 5.1 i rysunek 5.2. Lep-
szym klasy�katorem dla projektu �twój doradca inwestycyjny� okazaª si¦ NKB
1 wykorzystuj¡cy do klasy�kacji naiwny algorytm Bayesa. Na podstawie wyni-
ków mo»na stwierdzi¢, »e klasy�kator wykorzystuj¡cy naiwny algorytm Bayesa w
porównaniu do klasy�katora wykorzystuj¡cego sieci neuronowe wykazuje:

• krótszy czas uczenia si¦,

• wi¦ksz¡ tolerancje na szumy w danych treningowych,

• lepsz¡ tolerancje na niewystarczaj¡c¡ ilo±¢ cech lub ich nadmiar,

• lepsz¡ odporno±¢ na przetrenowanie (over�ting),

Klasy�kator wykorzystuj¡cy sieci neuronowe jest zªo»onym klasy�katorem, który
wymaga optymalizacji parametrów oraz wprowadzenia kryterium stopu uczenia
si¦ by zapobiec nadmiernemu dopasowaniu si¦ sieci. Osi¡ga lepsz¡ dokªadno±¢
klasy�kacji po usuni¦ciu mniej znacz¡cych cech. Dla zbioru wykazuje nieznacz-
nie gorsz¡ dokªadno±¢ klasy�kacji ni» w klasy�katorze wykorzystuj¡cym naiwny
algorytm Bayesa.

Prosta walidacja

krzy»owa

10-krotna walidacja

krzy»owa

Walidacja na

zbiorze testowym

NKB 1 94,20 94,08 61,00

NKB 2 94,50 93,98 62,00

KOSN 1 51,25 61,00 53,00

KOSN 2 51,52 52,00 55,00

Tablica 5.1: Wyniki dokªadno±ci klasy�kacji ze wzgl¦du na kategori¦ funduszu

Prosta walidacja

krzy»owa

10-krotna walidacja

krzy»owa

Walidacja na

zbiorze testowym

NKB 1 85,67 82,22 67,00

NKB 2 86,27 82,02 66,00

KOSN 1 48,78 58,00 54,00

KOSN 2 49,39 58,83 57,00

Tablica 5.2: Wyniki dokªadno±ci klasy�kacji ze wzgl¦du na region inwestycji fun-
duszu

5.6 Podsumowanie

Wybranym klasy�katorem do projektu �twój doradca inwestycyjny� zostaª kla-
sy�kator wykorzystuj¡cy do klasy�kacji naiwny algorytm Bayesa. Dzi¦ki wysokiej
dokªadno±ci klasy�kacji projekt �twój doradca inwestycyjny� speªnia swoje zaªo-
»enia. U»ytkownik po wprowadzeniu opisu funduszu otrzyma adekwatn¡ list¦
funduszy inwestycyjnych, dzi¦ki której b¦dzie mógª zapozna¢ si¦ ze wszystkimi
mo»liwo±ciami inwestycyjnymi na ryku odpowiadaj¡cymi jego pro�lowi inwesty-
cyjnemu.
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