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nadania tytutu zawodowego.
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pracy.
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Streszczenie

Celem niniejszej pracy magisterskiej jest przedstawienie zasad wybranych me-
tod uczenia maszynowego oraz stworzenie programu, ktéry wykorzystuje jeden z
algorytmoéw do klasyfikacji funduszy inwestycyjnych.

W pracy zawarto: opis dzialania naiwnego algorytmu Bayesa oraz sieci neu-
ronowej, zasade dzialania i budowe programu stworzonego w ramach projektu
autorskiego.



Abstract

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

The thesis includes: a short review of the Naive Bayes algorithm and the
artificial neural network, a description of a classification tool and its interface as
well as the evaluation of the results returned by the application.
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Wstep

Zakres pracy

W pracy zostata przeprowadzona dyskusja na temat funduszy inwestycyjnych
i wybranych metod uczenia maszynowego. Opisany zostal proces automatycznej
klasyfikacji funduszy inwestycyjnych wykorzystujacy metody uczenia maszyno-
wego takie jak: naiwny algorytm Bayesa i sie¢ neuronowa.

Cele pracy

Celem pracy jest wykorzystanie metod uczenia maszynowego w celu klasyfikacji
funduszy inwestycyjnych na podstawie danych tekstowych publikowanych przez
towarzystwa funduszy inwestycyjnych. Efektem koncowym pracy jest aplikacja
automatycznie klasyfikujgca fundusze wedtug wprowadzonych przez uzytkownika
OpisOw.

Uktad pracy

Rozdzial 1. przedstawia ogoélne informacje o funduszach inwestycyjnych i ich
znaczeniu dla czltowieka. Rozdzial 2. zawiera opisy metod uczenia maszynowego.
W rozdziale 3. sa zawarte dotychczasowe osiagniecia i ukazane mozliwosci wy-
korzystania uczenia maszynowego w zyciu codziennym. W rozdziale 4. opisano
zastosowang metodologie oraz przedmiot aplikacji i jej sposob dziatlania. Rozdzial
5. przedstawia ewaluacje i podsumowanie pracy.
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Rozdzial 1

Fundusze inwestycyjne

Fundusze inwestycyjne to narzedzia inwestowania $rodkow finansowych po-
przez zbieranie kapitatu od inwestoréw i inwestowanie ich w akcje, obligacje, rynek
pieniezny lub inne papiery wartoSciowe. Wszystkie aktywa kupione za pieniadze
inwestorow tworza portfel funduszu, ktoéry jest zarzadzany przez doradce finan-
sowego. Inwestorzy w zamian za swoj kapital otrzymuja jednostki uczestnictwa
reprezentujgce prawa majatkowe. Fundusze inwestycyjne sa prawnie zobowigzane
do wyceny jednostek uczestnictwa kazdego dnia roboczego oraz do ich wykupu na
zyczenie inwestora.

1.1 Rola funduszy inwestycyjnych na rynkach fi-
nansowych i w gospodarce

Fundusze inwestycyjne stanowia jeden z podstawowych segmentéw rynku fi-
nansowego. Dzieki swoim zaletom, dostepnosci i réznorodnosci stanowia wazne
miejsce wsrod form alokowania oszczednosci czy tez wolnych §rodkow inwestycyj-
nych. Na rynku finansowym fundusze petnig funkcje takie jak:

e posrednik finansowy,
e inwestor instytucjonalny,

e cmitent.

Fundusze inwestycyjne jako posrednik finansowy posredniczg miedzy podmio-
tami poszukujacymi kapitalu inwestycyjnego a podmiotami posiadajacymi jego
nadmiar z zamiarem alokacji.

Rola inwestora instytucjonalnego w funduszach inwestycyjnych spetniana jest
poprzez alokacje srodkow pienieznych, otrzymanych od uczestnikow, w instru-
menty dostepne na rynku finansowym.

Fundusze inwestycyjne staja sie emitentami przez zbywanie tytulow uczestnic-
twa lub emitowanie certyfikatow inwestycyjnych. Dzieki roli emitenta fundusze
zhiorowego inwestowania wzbogacaja forme alokacji kapitatu przyciagajac w ten
sposob potencjalnego inwestora.

Kapital gromadzony, a nastepnie inwestowany w akcje, obligacje czy papiery
dhuzne, prowadzi do obnizenia kosztow pozyskania kapitatlu przez te podmioty.
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Dzieki tej operacji pobudzany jest wzrost gospodarczy, a kumulacja oszczednosci
zapobiega wzrostowi inflacji. Trzeba takze zwroci¢ uwage na fakt, ze fundusze
zbiorowego inwestowania cechuja sie wicksza rentownoscia niz lokaty czy depozyty
bankowe.

Reasumujac, im wieksze zainteresowanie wérod inwestorow indywidualnych
funduszami zbiorowego inwestowania, tym wiekszy poziom zaufania spotecznego
do rynku finansowego.

Powierzanie oszczednosci roznym funduszom inwestycyjnym jest odzwierciedle-
niem zrozumienia, ze w dluzszym horyzoncie czasowym fundusze sa bezpiecznym
sposobem inwestowania swoich pieniedzy.

1.2 Zalety i wady funduszy inwestycyjnych
Kazdy inwestor wybierajacy fundusze inwestycyjne jako forme inwestycji, po-

mimo ich zalet powinien zdawac sobie sprawe z ewentualnych zagrozen oraz wad.
Zalety funduszy inwestycyjnych:

dywersyfikacja portfela inwestycyjnego,

profesjonalne zarzadzanie,

bezpieczenstwo inwestycji,

e plynno$¢ inwestycji,

elastyczno$¢ wyboru strategii inwestycyjnej.

Najwieksza zaleta funduszy inwestycyjnych jest dywersyfikacja portfela. Jest
to proces zwiekszania liczby instrumentéw w portfelu inwestycyjnym, w celu re-
dukcji ryzyka inwestycyjnego w stosunku do ryzyka indywidualnego zwiazanego
7 poszczegOlnymi instrumentami.

O przewadze inwestowania zbiorowego nad indywidualnym $wiadczy nastepna
zaleta, ktora jest profesjonalne zarzadzanie. Towarzystwa funduszy inwestycyj-
nych zarzadzaja funduszami inwestycyjnymi dostarczajac specjalistycznej wiedzy
na temat inwestycji kapitalowych. Dzieki temu moga dokonywa¢ wlasciwej oceny
sytuacji ekonomicznej i umiejetnie przewidzie¢ trendy rynku finansowego. Pozwa-
laja w ten sposob zaoszczedzi¢ czas, jaki inwestor musiatby poswieci¢ na podjecie
decyzji inwestycyjne;j.

Wazna zaleta jest bezpieczenstwo inwestycji, wynikajace z precyzyjnego ure-
gulowania prawnego i ich nadzorowania przez organ administracji panstwowej.
Bezpieczenstwo jest zagwarantowane réwniez poprzez ograniczenie ryzyka, ktore
wiaze sie¢ z bezposrednim lokowaniem $rodkéw na rynku kapitatow pienieznych
przez indywidualnego inwestora.

Kolejna zaleta jest plynnosé inwestycji, dzieki ktorej tytuly uczestnictwa fun-
duszu inwestycyjnego moga szybko i fatwo zosta¢ nabyte lub zbyte przez inwestora.

Zaleta elastycznosci wyboru strategii inwestycyjnej jest to, ze fundusze inwesty-
cje zapewniaja szeroka game strategii inwestycyjnych o zréznicowanym poziomie
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ryzyka oraz rentownosci w celu sprostania indywidualnym preferencjom potencjal-
nego inwestora.

Wady funduszy inwestycyjnych:
e ryzyko poniesienia straty,

e koszty inwestycji,

e opodatkowanie inwestycji,

e brak bezposredniego wptywu na polityke inwestycyjna.

Zakup jednostek funduszu inwestycyjnego jest bardziej ryzykowny niz zdepo-
nowanie pieniedzy na rachunku bankowym. Mimo dywersyfikacji portfela oraz
profesjonalnego zarzadzania, fundusz nie daje zadnej gwarancji na osiagniecie do-
chodu.

Koszty inwestycji sa niezalezne od wynikow osiagnietych przez inwestora. Na
koszty inwestycji sktadaja sie rozne optaty i prowizje, w tym oplata za zarzadza-
nie czy tez optata manipulacyjna. Trzeba pamieta¢ rowniez o tym, ze fundusze
inwestycyjne moga byé¢ opodatkowane podatkiem dochodowym lub podatkiem od
zyskow kapitatowych. Kazdy inwestor po ulokowaniu $rodkéw w funduszu in-
westycyjnym traci mozliwos¢é wptywu na strategie inwestycyjne do czasu zmiany
funduszu.

1.3 Rodzaje funduszy inwestycyjnych
W zaleznosci od kryterium przyjetego za podstawe podziatu fundusze inwe-

stycyjne mozna klasyfikowaé¢ na wiele sposobow. Wyroznia sie kryteria prawne
i kryteria ekonomiczne (Rysunek 1.1).

Rodzaje funduszy inwestzczin!ch

Kryteria prawne |t(£yteria ekonomiczne
dopuszczalne formy =polityka inwestycyjna
prawnoorganizacyjne

_ = zasieg geograficzny inwestycji
== onstrukcja funduszy
= Sp0Os6b zarzadzania
==forma prawna

—typ inwestora
e 0S0bOWOSC prawna = forma uczestnictwa w dochodach

= sektor inwestycji

Rysunek 1.1: Rodzaje funduszy inwestycyjnych
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Kryteria prawne pozwalaja scharakteryzowa¢ fundusze pod wzgledem konse-
kwencji prawnych, z jakimi moze sie spotka¢ inwestor. Kryteria ekonomiczne
wskazuja natomiast ksztalt uprawnien i obowiazkéw uczestnikow funduszy w za-
leznosci 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, poniewaz de-
cyduje o innych ujeciach klasyfikacyjnych. Wérod tego kryterium, mozna wyroznié
fundusze inwestycyjne regulowane - oparte na przepisach o funduszach inwestycyj-
nych i fundusze inwestycyjne nieregulowane - funkcjonujace na podstawie innych
obowiazujacych przepisow.

Kolejnym kryterium prawnym funduszy inwestycyjnych jest kryterium kon-
strukcji funduszu. Na podstawie tego kryterium mozemy wyroéznié¢ trzy roézne
fundusze, t.j.: otwarte, zamkniete i mieszane. Najczesciej wystepujacym rodza-
jem sa fundusze otwarte, ktore charakteryzuja sie otwartoscia swojej dziatalnosci,
przez co podlegaja ciaglym zmianom liczby oséb i wartosci aktywoéw. Fundusze
zamkniete w poréwnaniu do otwartych wystepuja jedynie przy zamknietych kre-
gach inwestorow. Sa one bardziej efektywne od funduszy otwartych, poniewaz
maja nizsze koszty dziatalnosci oraz staly kapital poczatkowy. Fundusze mieszane
posiadaja cechy zaréwno funduszy otwartych jak i zamknietych, umozliwiajac pro-
wadzenie bardziej aktywnej polityki inwestycyjne;j.

Na rynku inwestycyjnym wyr6zniamy réwniez fundusze statutowe i umownie
sklasyfikowane wedtug formy prawnej funduszu. Cechg szczegdlng funduszy sta-
tutowych jest brak rozdzialu miedzy majatkiem spotki, a majatkiem funduszu,
ktorym spotka zarzadza. Odwrotna sytuacja wystepuje w funduszach umownych,
gdzie majatek funduszu nie jest wspolny z majatkiem spotki, lecz ma charakter
wydzielonej masy majatkowej i stuzy jedynie do nabywania innych instrumentéow
finansowych.

Bardzo wazny w odroznianiu funduszy inwestycyjnych jest roéwniez typ inwe-
stora. Wedtug tego kryterium mozna wyrézni¢ trzy typy funduszy: publiczne,
specjalne i prywatne. Fundusze publiczne nie sa przeznaczone dla konkretnej
grupy, a ich uczestnikami moga by¢ zardéwno osoby fizyczne jak i firmy. Fundusze
specjalne maja juz ograniczone grono uczestnikow - zazwyczaj sa to inwestorzy
instytucjonalni dysponujacy duzym kapitalem. Natomiast fundusze prywatne sa
zamkniete, a swoja oferte kierujg jedynie do wybranych inwestorow.

Ostatnim kryterium prawnym funduszy inwestycyjnych jest kryterium osobo-
wosci prawnej. Fundusze moga posiada¢ osobowo$¢ prawng lub jej nie posiadac.
Funduszami posiadajacymi osobowos¢ prawna sa wszystkie fundusze statutowe
oraz ograniczona czes¢ umownych. Posiadanie osobowo$ci prawnej przez fundusz
inwestycyjny zwieksza jego formalno$é (obowiazek rejestracji), ale za to daje uzyt-
kownikom wiekszy wplyw na jego polityke. Fundusz bez osobowosci prawnej musi
by¢ zrownowazony, dlatego przede wszystkim funduszami bez osobowosci prawnej
s3 fundusze umowne.

Kryterium polityki inwestycyjnej, metod alokacji aktywow funduszy i stopnia
ryzyka inwestycyjnego dzieli nam fundusze na tradycyjne i alternatywne. Fundu-
sze tradycyjne s dostepne dla drobnych inwestoréw przez co podlegaja nadzorowi
nad rynkiem finansowym. Sa to fundusze: akcyjne, hybrydowe, obligacyjne i rynku
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pienieznego. Fundusze alternatywne posiadaja niskg przejrzystosé funkcjonowania
i zazwyczaj nie podlegaja zadnym regulacjom prawnym.

Ze wzgledu na zasieg geograficzny istnieje podzial na fundusze o zasiegu kra-
jowym, inwestujace za granica oraz bez okreslonego zasiegu geograficznego. Te
ostatnie charakteryzuja sie najwicksza swoboda dzialania zarowno w kraju macie-
rzystym jak i poza jego granicami.

Kolejnym kryterium wyrédzniajacym fundusze inwestycyjne jest kryterium spo-
sobu zarzadzania. Fundusze moga by¢ zarzadzane w sposob aktywny. Sa one
konstruowane na podstawie aktywnej strategii, wsrod ktorych najpopularniejsza
jest market timing'. Zarzadzanie funduszami moze odbywaé sie réwniez w spo-
s6b pasywny, ktory wiaze sie z ponoszeniem znacznie nizszych kosztow. Sposob
pasywny zarzadzania opiera sie gléwnie na zakupie instrumentéw finansowych i
czekania do momentu ich uptynnienia.

Fundusze inwestycyjne mozna réwniez podzieli¢ wedtug kryterium formy uczest-
nictwa inwestorow w dochodach. Wyrézniamy fundusze tezauryzujace (akumula-
cyjne) oraz fundusze dystrybucyjne (wyplacajace). Dochéd z funduszy tezaury-
zujacych jest reinwestowany, co daje mozliwo$é¢ zwiekszenia catkowitego dochodu,
natomiast dochéd z funduszy dystrybucyjnych jest wyptacany inwestorom w ca-
tosci lub czeéciowo z odsetkami.

Ze wzgledu na kryteria polityki inwestycyjnej wyrédznia sie fundusze tradycyjne
i fundusze alternatywne.

Wsréd funduszy tradycyjnych wyrdznia sie:
e fundusze akcyjne,

e fundusze mieszane,

e fundusze dluzne,

e fundusze rynku pienieznego.

W funduszach akcyjnych wiekszosé czesci portfela inwestycyjnego stanowia ak-
cje. Fundusze te cechujg sie najwyzszym ryzykiem inwestycyjnym sposrod wszyst-
kich rodzajow funduszy.

W zaleznosci od poziomu ryzyka inwestycyjnego i celow inwestycyjnych wéréd
funduszy akcyjnych wyréznia sie:

e fundusze wzrostu,
e fundusze dochodu z kapitatu,
e fundusze wzrostu i dochodu z kapitatu,

e fundusze indeksowe.

Thttp://finansopedia.forsal.pl /encyklopedia/gielda/hasla/912856 strategia-market-
timing.html
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Fundusze mieszane inwestuja w akcje i obligacje, a proporcje udziatu tych pa-
pierow warto$ciowych w portfelu zaleza od przyjetej polityki funduszu. Akcje sa
czynnikiem wpltywajacym na wzrost wartosci zarzadzanego portfela, z kolei pa-
piery dtuzne stanowia element stabilizujacy.

Wirod funduszy mieszanych wyrdznia sie:
e fundusze stabilnego wzrostu,

e fundusze zrownowazone.

W funduszach dtuznych w sktad portfela wchodza wylacznie papiery warto-
Sciowe o stalym dochodzie, przede wszystkim obligacje. Caly kapital jest inwesto-
wany w jeden okreslony rodzaj obligacji lub dywersyfikowany w kilka rodzajow.
Fundusze te cechujg sie umiarkowanym przyrostem ulokowanego w nich kapitatu,
przy mniejszym ryzyku strat.

Fundusze rynku pienieznego inwestuja kapitaly swoich uczestnikow w instru-
menty dtuzne o krotkich terminach zapadalnosci. Fundusze te cechuja sie wysoka
plynnoscig oraz niskim lub nawet zerowym ryzykiem inwestycyjnym, dajac sta-
bilny doch6d o umiarkowanej wysokosci.

Fundusze alternatywne réznig sie od funduszy tradycyjnych tym, ze moga inwe-
stowa¢ zarowno w aktywa finansowe, jak i niefinansowe, przez to cechujg sie znacz-
nie wiekszym poziomem ryzyka inwestycyjnego niz fundusze tradycyjne. Sktad
portfela gtownie zalezy od wyspecjalizowanej polityki inwestycyjnej. Fundusze te
sa alternatywa dla tradycyjnych funduszy inwestycyjnych, dzieki niskiej korelacji
z instrumentami tradycyjnymi.

Wirod funduszy alternatywnych wyrédznia sie:

e fundusze hedgingowe (fundusze te nie podlegajg $cistym regulacjom praw-
nym),

e fundusze private equity/venture capital (fundusze te oferuja wsparcie kapi-
talowe matym, ale preznie prosperujacym firmom),

e fundusze nieruchomosci,
e fundusze surowcowe i towarowe,

e fundusze zwigzane z inwestycjami kolekcjonerskimi.

Ze wzgledu na kryterium zasiegu geograficznego wyroéznia sie:

e fundusze inwestycyjne o zasiegu krajowym - inwestuja kapital w papiery
wartosciowe i inne instrumenty na rynku danego kraju,

e fundusze inwestycyjne regionalne - inwestujg kapital w danych region np.
Azja, europejskie rynki wschodzace,

e fundusze bez okreslonego zasiegu geograficznego.
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Rozdzial 2

Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe' (ang. Machine Learning) to dziedzina nauki zajmujaca
sie analiza procesdéw uczenia sie oraz tworzeniem systemow, ktore doskonala swoje
dziatanie na podstawie doswiadczen z przesztosci. Jest to dziedzina interdyscypli-
narna ze szczegbélnym uwzglednieniem takich jak: sztuczna inteligencja, informa-
tyka i statystyka. Definicja uczenia maszynowego wedtug Toma Mitchella [5]:

"Mowimy, ze maszyna uczy sie zadania T w oparciu o doswiadczenie
E i miare jakosci P, jesli wraz z przyrostem do$wiadczenia E poprawia
sie jako$¢ wykonywanego zadania T mierzona przez miare P”

2.1 Naiwny algorytm Bayesa

Naiwny algorytm Bayesa, tak jak sama nazwa wskazuje, jest algorytmem kla-
syfikujacym opartym na teorii Bayesa i stosuje naiwne zatozenia dotyczace dys-
trybucji danych. Naiwny algorytm Bayesa uzywa zbioru treningowego: D =
(x1301), -+ 5 (Tn; yn) gdzie x; = (x50, -+ ,%54) € Ry jest wektorem cech d wymia-
rowym, a y; € Y = {1,--- ;m}, gdzie m jest liczba etykiet klas. Model zaklada
istnienie rozktadu P(z,y). Co wiecej, naiwnie zaklada sie, ze kazda cecha jest
warunkowo niezalezna, biorac pod uwage klase y[2|:

d
P(zly) = [ [ Pxily)
i=1

Na przyktad, cztowiek moze byé¢ uznany za mezczyzne, jesli jest tysy i stary.
Naiwny algorytm Bayesa uwaza, ze kazda z tych cech przyczynia sie niezaleznie do
prawdopodobienstwa, ze dana osoba jest mezczyzna, niezaleznie od ewentualnych
korelacji pomiedzy tysieniem, a wiekiem osoby. Mimo, ze to naiwne zaltozenie nie
jest zazwyczaj odzwierciedlane w praktyce to upraszcza oszacowanie i umozliwia
uzyskanie rozktadu a posteriori’>. Kazda marginalna gestos¢ P(xz;|y) moze by¢
oszacowana przy uzyciu dowolnej dystrybucji np. rozktadu Gaussa, wielowymia-
rowego rozktadu dla dyskretnych funkcji.

Algorytm wylicza kolejne prawdopodobiefistwo a posteriori przy uzyciu twier-
dzenia Bayesa:

Thttps://pl.wikipedia.org/wiki/Uczenie_maszynowe
Zrozklad obliczany na podstawie wynikow do$wiadczenia, czyli czestodci.
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P(x|y)P(y)
P(z)

Najwyzsze prawdopodobienstwo przynaleznosci do y moze by¢ wyznaczone za
pomoca wzori:

Plylr) =

P(xly)P(y)
P(x)

y = argmazyey P(y|z) = argmaz,cy

gdzie P(x) jest stale, co daje nam:

d
y = argmazyey P(z|y) P(y) = argmaz,ey P(y) [ [ P(wily)
=1

Naiwny klasyfikator Bayesa jest oparty na optymistycznych zalozeniach, ktore
przewaznie sa bledne, gdyz w rzeczywistosci wiekszos¢ atrybutow opisujacych
Swiat jest ze sobg skorelowanych. Pomimo tego, czesto przewyzsza jakoscig znacz-
nie bardziej zlozone alternatywy. Dzieki swojej prostocie jest bardzo szybki w
obliczeniach.

2.2 Sieci neuronowe

Sie¢ neuronowa (sztuczna sie¢ neuronowa) wywodzi sie od biologicznej kon-
cepcji neuronéw. Neuron jest podstawowa komorks strukturalng w mozgu. Aby
zrozumie¢ sie¢ neuronows, nalezy zrozumieé, jak dziala neuron. Neuron sklada
sie glownie z czterech czesci: dendrytow, jadra, somy i aksonow (Rysunek 2.1).

. -
x_\_.__ \ S e f—F =
":'\-\.\_\_h \ //_ |
P . . . Axon 4
A il L f ——
F | 7 Soma - i
Dendrites | - —

L Y
Synapfiic terminals

Rysunek 2.1: Neuron cztowieka |3|

Dendryty otrzymuja sygnaly elektryczne, ktore sa analizowane przez som. Wy-
nik procesu jest przenoszony przez akson do terminali dendrytowych, gdzie dane
wyjsciowe przekazywane sa do nastepnego neuronu. Jadro jest sercem neuronu,
a potaczone wzajemnie neurony tworza sie¢ neuronows, dzieki ktorej impulsy elek-
tryczne sa przekazywane po mozgu.
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Sztuczna sie¢ neuronowa zachowuje sie podobnie, z tym ze sklada sie z trzech
warstw:

e warstwa wejSciowa przyjmujaca dane wejsciowe (podobnie jak dendryty),
e warstwa ukryta przetwarzajaca dane wejsciowe (soma i akson),

e warstwa wyjsciowa wysylajaca obliczony wynik.

~, Hidden layer

Input layer

Output layer

Rysunek 2.2: Warstwy sztucznej sieci neuronowej [3]

Do kazdego neuronu j jest przypisana funkcja aktywacji [;. Kazda krawedz
z wezta j' do j posiada wage w;; Wartos¢ v; kazdego neuronu j oblicza sie poprzez
zastosowanie jego funkcji aktywacji dla sumy iloczynéow wag krawedzi taczace]
wezly wejsciowe:

vy = l](z Wiy Uj/).
j/

Pozadane cechy funkcji aktywacji:
e ciggle przejScie pomiedzy swoja wartoscig maksymalng a minimalna,
e tatwos¢ obliczenia oraz istnienie ciggtej pochodnej,

e mozliwos¢ wprowadzenia do argumentu parametru « do ustalania postaci
analitycznej funkcji aktywacji.
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Przyktadowe funkcje aktywacji podane sg na rysunkach:

e Funkcja aktywacji sigmoid I(z) =

_1
14+e—*

-2 =1 l £

Rysunek 2.3: Funkcja aktywacji sigmoid

ef—e™*

et4e~*

e Funkcja aktywacji tanh I(2) =

L

0.

=15 =1.0 =05

Z__"

Rysunek 2.4: Funkcja aktywacji tanh
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e Funkcja aktywacji ReLU [(z) = max(0, x)

~ 1.0 =0.5 .5 1 .0

Rysunek 2.5: Funkcja aktywacji ReLU

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

vj
softmaxr =

v,

e’i

Wystepuja gtownie trzy rodzaje sztucznej sieci neuronowej [3|:

e nadzorowana,

e bez nadzoru,

e wzmocniona.

W nadzorowanej sieci neuronowej dane wejSciowe sg juz znane i przewidywany
wynik jest poréwnywany z rzeczywistym wynikiem. W oparciu o blad, wagi sieci

neuronowej zostaja zmienione i ponownie przechodza przez sie¢ neuronowa. Proces
sie powtarza az do osiagniecia przyjetego maksymalnego btedu (Rysunek 2.6).

SUPERVISED BASED
WEIGHT UPDATE Cumulative error
NEURAL NETWORK
- [
Input signal Output Target

Signol signal

Rysunek 2.6: Schemat nauki sieci neuronowej z nadzorem |3|

21
21:8242548101



W sieci neuronowej bez nadzoru dane wejéciowe nie sg sklasyfikowane. Sie¢
stara sie kategoryzowa¢ dane wedlug podobienstw. Sprawdza ona korelacje mie-
dzy danymi wej$ciowymi, a utworzonymi grupami w celu uzyskania najmniejszego
btedu (Rysunek 2.7).

UN SUPERVISED .
BASED WEIGHT S
NEURAL NETWORK
Input signa Output
SJgr.‘ﬂI

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

Wzmocniona sie¢ neuronowa zachowuje sie jak cztowiek komunikujacy sie z oto-
czeniem. Sie¢ neuronowa pobiera informacje z zewnatrz, sprawdza czy wynik jest
poprawny - jezeli tak, to wagi sieci neuronowej sa wzmacniane (powiekszane lub
zmniejszane), a w przeciwnym wypadku ostabiane (Rysunek 2.8).

SUPERVISED BASED
WEIGHT UPDATE Cumulative error

NEURAL NETWORK

Outpur
Signai

Rysunek 2.8: Schemat nauki wzmocnionej sieci neuronowej |3|

2.3 Generalizacja a przetrenowanie

Celem algorytmu uczenia sie maszyn nadzorowanych jest znalezienie modelu,
ktory najlepiej odzwierciedla rozktad danych. Przy konstruowaniu modelu, po-
czatkowym celem jest znalezienie hipotezy, ktéra jest najbardziej trafna dla za-
danego problemu. Jednak dane wykorzystywane do trenowania modelu rzadko sa
catkowicie reprezentatywne dla prawdziwego rozktadu. Tworzenie modelu z nad-
mierng iloscia cech, moze prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania. Zjawisko to
nazywane jest przetrenowaniem i ma decydujgce znaczenie przy konstruowaniu
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modelu, ktorego celem jest przewidywanie klas dla nowych probek. Trzeba za-
tem ograniczy¢ ztozonos¢é modelu, nie czyniac go zbyt uproszczonym, gdyz pro-
wadzi to do zbyt duzej generalizacji. Przetrenowanie i nadmierna generalizacja
to dwie najwieksze przyczyny stabych osiagoéw algorytmoéw uczenia maszynowego.
Na rysunku 2.9 widzimy przyktad: nadmiernej generalizacji, przetrenowania oraz
zoptymalizowany model.

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

Istnieje kilka sposobéw rozwiazania problemu przetrenowania:
e ograniczy¢ ilos¢ cech - wybieraé¢ tylko tych najwazniejszych,
e zwiekszy¢ liczbe danych treningowych,
e utworzy¢ kryterium stopu uczenia sie.

Najbardziej oczywistym sposobem na rozwiazywanie problemu jest ogranicze-
nie liczby cech. Cechy organiczna sie poprzez wybranie jednej z kilku lub usuniecie
tych nieznaczacych. Nie zawsze mozliwe jest takie rozwigzanie, gdyz dane czesto
sg nieliniowe. Kazdy typ algorytmu uczenia maszynowego ma réwniez swoj wlasny
sposOb na rozwigzanie problemu generalizacji i przetrenowania.
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Rozdzial 3

Zastosowanie metod uczenia
maszynowego

W ostatnim czasie badania nad text mining czyli eksploracja danych teksto-
wych staja sie coraz wazniejsze z powodu narastajacej liczby elektronicznych do-
kumentow z réznych zrédet. Wyrdznia sie dane nieuporzadkowane lub czesciowo
ustrukturalizowane, takie jak: elektroniczne rzadowe repozytoria, artykuty infor-
macyjne, biologiczne bazy danych, biblioteki cyfrowe, fora internetowe. Dane
wymagaja prawidltowej klasyfikacji.

Przetwarzanie jezyka naturalnego, data mining (eksploracja danych) i ucze-
nie maszynowe jest wspolnie wykorzystywane w celu automatycznej klasyfikacji
oraz wyszukiwania wzorcow w dokumentéw tekstowych. Glownym celem dzie-
dziny text mining jest umozliwienie uzytkownikowi wyodrebnienia informacji z
tekstu wraz z ich klasyfikacjg i opisem. Prawidlowe opisanie, przedstawienie i
sklasyfikowanie dokumentéw wiaze sie z problemami takimi jak: odpowiednie zin-
deksowanie, dobor poprawnej klasyfikacji czy tez odpornosé na przetrenowanie.

Okoto 90% danych na $wiecie jest przechowywane w nieustrukturalizowanym
formacie[4], dlatego zwieksza sie zapotrzebowanie na automatyczne pobieranie du-
zych volumenoéw danych i ich analizy w celu wspomagania pracy cztowieka. Bada-
nie trendéw rynkowych opartych na tresciach internetowych artykutow informa-
cyjnych, nastrojach i waznych wydarzeniach jest gtéwnym zadaniem fext mining.

W 2006 roku Guobin Ou i Yi Lu Murphey w swojej pracy ukazali wyniki
doktadnodci klasyfikacji danych "Glass” i "Shuttle”, wykorzystujac rozne konfigu-
racje sieci neuronowych. Omowili sposdb nauczania sieci, zlozono$é, czas ucze-
nia. Stworzyli 6 roznych architektur sieci neuronowych i zbadali skutecznosé na
roznych danych. W zaleznosci od danych i uzytej architektury sieci neuronowe]
skutecznosé¢ wiekszosci przypadkow wynosita ponad 90% [9).

W 2007 roku Qiong Wang, George M. Garrity, James M. Tiedje i James R.
Cole uzyli naiwnego algorytmu Bayesa do stworzenia klasyfikatora rozpoznajacego
bakteryjne sekwencje 16S rRNA. Ten klasyfikator zostal wytrenowany na korpusie
posiadajacym 28109 sekwencji i klasyfikowal nowe probki z 98% doktadnoscia [7].

W 2010 roku Pablo D. Robles-Granda i Ivan V. Belik[5] zastosowali klika
technik uczenia maszynowego w celu klasyfikacji danych (firm europejskich i ja-
poriskich) na podstawie 59 cech finansowych. Dla danych europejskich firm za
pomoca drzewa decyzyjnego otrzymali skutecznosé klasyfikacji 50, 29%, dla naiw-
nego Bayesa - 21, 72%, a sieci neuronowych - 14, 16%. Dla danych japonskich firm
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za pomocy drzewa decyzyjnego otrzymali skutecznosé klasyfikacji - 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 sie w klasyfikacji dokumentéow tekstowych oraz opisali
proces tworzenia klasyfikatora. Ewaluacja polegala na sprawdzeniu skutecznosci
algorytmu w réznych wariantach. W najlepszym przypadku klasyfikator oparty
na naiwny algorytmie Bayesa uzyskal skutecznosé 97%|8] dla klasyfikacji 4000
dokumentéow tekstowych.
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Rozdzial 4

Opis eksperymentu

Gloéwnym celem eksperymentu jest stworzenie programu, ktory klasyfikuje opis
funduszu inwestycyjnego. W wyniku tej klasyfikacji program zwraca: kategorie
funduszu, region inwestowania funduszu oraz liste funduszy inwestycyjnych, z bazy
danych, o zblizonej polityce inwestycyjnej. Dzieki tej klasyfikacji program umoz-
liwia zapoznanie sie z funduszami dostepnymi na rynku, odpowiadajacymi wpro-
wadzonemu opisowi. Osiggniecie gléwnego celu projektu jest mozliwe poprzez
skuteczng klasyfikacje wprowadzonego opisu funduszu. W tym celu zostal przygo-
towany zbiér danych treningowych i stworzone klasyfikatory oparte na naiwnym
algorytmie Bayesa i sieciach neuronowych. FEwaluacja klasyfikatoréw wytonita
najlepszy z nich: klasyfikator o najwyzszej skutecznosci, ktory nastepnie zostat
wykorzystany w projekcie autorskim.

4.1 Opis uzytych technologii

Projekt programistyczny bazuje na pewnym zestawie gotowych narzadzi ta-
kich jak biblioteki, moduly, standardy protokotow itp. W tym rozdziale zostana
opisane podstawowe narzedzia informatyczne uzyte podczas eksperymentu.

4.1.1 Jupyter Notebook

Jupyter notebook! jest elastycznym narzedziem, ktore pomaga tworzyé czy-
telne analizy z wykorzystaniem wykonalnego kodu, obrazéow, komentarzy, wzoréow,
wykresow i innych danych multimedialnych. Dostepny jest jako otwarto-zrédtowa
aplikacja klient-serwer umozliwiajaca edytowanie i uruchamianie dokumentow tek-
stowych, notatnikow, za posrednictwem przegladarki internetowej. Aplikacja moze
by¢ wykonywana na komputerze bez dostepu do Internetu lub moze by¢ zainsta-
lowana na zdalnym serwerze, w ktérym mozna uzyskaé¢ dostep do notatnika przez
Internet. Pola tekstowe udostepniane przez Jupyter Notebook to seria komorek
zawierajacych kod wykonywalny lub tekst w formacie markdown?, popularnym
jezykiem znacznikow HTML dla opiséw. System réwniez wspiera sktadnie La-
TeX? dla réwnan matematycznych, wykorzystujac biblioteke MathJax?. Notatniki

Thttp://jupyter.org/
https://pl.wikipedia.org/wiki/Markdown

https: //www.latex-project.org/
4https://www.mathjax.org/
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mozna zapisywac i tatwo udostepnia¢ w formacie .ipynb, ktory w gruncie rzeczy
jest obiektem JSONS.

4.1.2 Python

Python® jest interpretowanym, interaktywnym jezykiem programowania stwo-
rzonym przez Guido van Rossuma w 1990 roku. Jest rozwijany jako projekt Open
Source, zarzadzany przez Python Software Fundation. Python posiada w pelni
dynamiczny system typow i automatyczne zarzadzanie pamiecia. Python jest sto-
sunkowo tatwy do nauki, poniewaz wymaga unikalnej sktadni, ktéra koncentruje
sie na czytelnosci. Dodatkowo, Python obstuguje wykorzystanie obiektéw i bi-
bliotek, co oznacza, ze programy moga by¢ zaprojektowane w stylu modutowym
i kod moze byé¢ ponownie wykorzystany w réznych przedsiewzieciach. Opraco-
wane modutly, mozna skalowa¢ do innych projektéow i z tatwoscia je importowac
lub eksportowaé¢. Najwiekszg zaleta jezyka Python jest to, ze biblioteka standar-
dowa i interpreter sg dostepne bezplatnie w formie binarnej i Zrodtowej. Python i
wszystkie niezbedne narzedzia sa dostepne na wszystkich gtéwnych platformach.
Dlatego jest to atrakcyjna opcja dla programistow, ktorzy nie cheg sie martwic o
wysokie koszty rozwoju aplikacji.

4.2 Opis projektu

W tym rozdziale zostanie omoéwiony projekt autorski. Proces tworzenia pro-
jektu sktadat sie z:

e stworzenia dwoch klasyfikatorow: Naiwnego klasyfikatora Bayesa, klasyfika-
tora oparty na sieciach neuronowych,

e przygotowania danych treningowych (rozdzialt 4.2.2),

e ewaluacji klasyfikatorow (rozdzial 5),

e poprawienia danych treningowych (usuniecie szumow),

e ewaluacji klasyfikatorow po poprawieniu danych treningowych,
e wybraniu najlepszego klasyfikatora,

e stworzeniu interfejsu uzytkownika.

Phttp://www.json.org/
Shttps://www.python.org/
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4.2.1 Dane treningowe

Dane treningowe zostaly stworzone, aby wytrenowaé¢ stworzone klasyfikatory,
ktore klasyfikuja opis funduszu ze wzgledu na jego kategorie oraz ze wzgledu na
region inwestowania. Dane treningowe sktadaja sie z:

e opisu polityki inwestycyjnej fundusz z dokumentu KITD?,
e przynaleznosci do klasy funduszu,

e przynaleznosci do regionu inwestowania.

4.2.2 Naiwny klasyfikator Bayesa

Klasyfikator, opierajacy sie na naiwnym algorytmie Bayesa, wykorzystuje za-
sade dzialania opisana w rozdziale 2.1. Klasyfikator zostal stworzony w jezyku
Python.

Klasyfikator sktada sie z nastepujacych klas:

e BagOfWords - tworzy tablice stow wystepujacych we wszystkich dokumen-
tach, wraz z ich czestotliwoscia wystepowania,

e Document - jest odpowiedzialna za wezytywanie danych treningowych oraz
ich normalizacje®,

e DocumentClass - jest odpowiedzialna za wyliczanie prawdopodobienstwa
przynalezno$ci danego stowa do klasy,

e Model - tworzy model klasyfikatora oraz jest odpowiedzialna za klasyfikacje
dokumentu do odpowiedniej klasy.

W pierwszym klasyfikatorze cechami sa wszystkie stowa znajdujace sie w Ba-
gOfWords, w drugim klasyfikatorze cechami sa wybrane stowa z BagOfWords.
Wybrane stowa to stowa wplywajace na klasyfikacje np. akcje, obligacje, papiery
wartoSciowe, Polska, Stany Zjednoczone. Po wytrenowaniu modelu przez klasy-
fikator mozemy wywota¢ funkcje probability, ktora zwraca tablice prawdopodo-
biefistw przynaleznosci atrybutu (opis funduszu inwestycyjnego) do klas.

4.2.3 Klasyfikator oparty na sieciach neuronowych

Klasyfikator, opierajacy sie na sieciach neuronowych, wykorzystuje zasade dzia-
tania opisana w rozdziale 2.2. Do stworzenia sieci neuronowych zostata uzyta
biblioteka keras®. W pierwszym klasyfikatorze cechami sa liczby wystepowan kaz-
dego stowa dostepnego w danych treningowych, a w drugim - cechami sg liczby
wystepowan wybranych stéw ze wszystkich dostepnych w danych treningowych.
Wybrane stowa to stowa wplywajace na klasyfikacje np. akcje, obligacje, papiery
wartosciowe, Polska, Stany Zjednoczone.

Thttps: //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 obydwéch modelach:

e skladaja sie z warstwy wejsciowej, dwoch warstw ukrytych i warstwy wyj-
Sciowej,

e funkcjami aktywacji sa funkcje relu,

e funkcja wyjscia jest funkcja softmax okreslajaca klase.

Po wytrenowaniu modelu przez klasyfikator mozemy wywotaé¢ funkcje predict,
ktora zwraca tablice prawdopodobieristw przynaleznosci atrybutu (opis funduszu
inwestycyjnego) do klas.

4.2.4 Baza danych

Baza danych zostala stworzona za pomoca biblioteki Sqlite!. Stuzy ona do
przechowywania informacji na temat funduszy inwestycyjnych dostepnych na pol-
skim rynku, ktére sa pobierane przez program po klasyfikacji wprowadzonego przez
uzytkownika opisu funduszu. Baza danych zawiera tabele, ktora sktada sie z trzy-
nastu kolumn:

e Produkt - pelna nazwa funduszu,

e Kategoria - kategoria funduszu,

e Waluta - waluta funduszu,

e Region - region funduszu,

e Sektor - sektor funduszu,

e OplataManipulacyjna - optata manipulacyjna funduszu,

e OplataStala - oplata za zarzadzanie funduszu,

e OplataTER - rzeczywista oplata roczna za fundusz,

e PierwszaWplata - minimalna warto$¢ pierwszej wplaty,

e KIID - stopieni ryzyka inwestycyjnego pobranego z dokumentu KIID,
e KartaProduktuLink - link do karty informacyjnej funduszu,
e KIIDLink - link do KIID funduszu,

e ProspektLink - link do prospektu funduszu.

Baza danych zawiera informacje o 990 funduszach inwestycyjnych.

4.2.5 Interfejs uzytkownika

Interfejs uzytkownika zostal wykonany w jezyku Python z wykorzystaniem
biblioteki PyQt5'!. Interfejs uzytkownika sktada sie z dwoch okien. W pierwszym
oknie sg dostepne 2 przyciski, pole tekstowe oraz pole widoku listy - rysunek 4.1.

Ohttps://www.sqlite.org/
Uhttp:/ /pyqt.sourceforge.net /Docs/PyQt5/
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Twoj doradca inwestycyjny

Doradz
Kategoria:

Pokaz dane funduszu
Region:

Rysunek 4.1: Widok pierwszego okna

Twoj doradca inwestycyjny

Celem Subfunduszu jest stabilny diugoterminowy
wzrost wartosci aktywow w wyniku wzrostu wartosci
lokat dokonywanych w Instrumenty Rynku Pienigznego,
papiery wartosciowe i depozyty, z zachowaniem zasad
minimalizacji ryzyka. Do 100% aktywdw moga
stanowic instrumenty diuzne emitowane, poreczone
lub gwarantowane przez Skarb Panstwa albo Narodowy
Bank Polski, przez jednostke samorzadu terytorialnego,
Panstwo czlonkowskie, jednostke samorzadu
terytorialnego Panstwa czlonkowskiego, panstwo
nalezace do OECD lub miedzynarodows instytucje
finansowa, ktdrej czlonkiem jest Rzeczpospolita Polska
lub co najmniej jedno Panstwo czlonkowskie, lub
instrumenty diuzne emitowane przez przedsighiorstwa.
Jednostki uczestnictwa Subfunduszu podlegaja
odkupieniu na zgdanie inwestora, zbywanie i
odkupywanie jednostek uczestnictwa Subfunduszu
dokonywane jest w kazdym dniu wyceny. Wzorcem
stuzgcym do oceny efektywnosci inwestycji jest portfel
sktadajgcy sie w 100% z 6 miesigcznego WIBID
pomniejszony o procentowo wyrazony koszt
wynagrodzenia statego za zarzadzanie Subfunduszem.
Wzorzec stanowi punkt odniesienia, wzgledem ktorego
dokonuje sie pomiaru wynikow Subfunduszu. Wszystkie

Doradz
Kategoria: Picnigzny

| |NN 5FIO Depozytowy
Skarbiec Kasa
UniAktywny Pienigzny
Novo Gotéwkowy kat. A
Quercus Ochrony Kapitatu
Quercus Selektywny
UniKorona Pienigzny
KBC FIO Pienigzny
Noble Fund Pienigzny
Ipopema SFIO Gotdwkowy Kat. A
NN FIO Lokacyjny Plus
Ipopema SFIO Gotdwkowy Kat. B
Quercus Stabilny
NN FIO Gotdwkowy
UniWIBID Plus
Skarbiec Kasa kat. B

Pokaz dane funduszu
Region: Pelska

Rysunek 4.2: Widok pierwszego okna po wprowadzeniu opisu funduszu i uzyciu
przycisku "Doradz”

W polu tekstowym uzytkownik umieszcza opis funduszu, ktory chcee klasyfiko-
waé. Po naci$nieciu przycisku "Doradz” w polu widoku listy wy$wietlane sa na-
zwy funduszow o zblizonej polityce inwestycyjnej do wprowadzonego przyktadu.
Przycisk "Doradz” stuzy do uruchamiania funkeji klasyfikujacej wprowadzonego
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tekstu oraz wprowadzenia wynikow klasyfikacji do pol tekstowych znajdujacych
sie ponizej przyciskow. Przycisk "Pokaz dane funduszu” otwiera drugie okno, gdzie
wys$wietlane sa informacje dotyczace zaznaczonego funduszu w polu widoku listy.

Przyktadowy widok drugiego okna ukazany jest na rysunku 4.3. W oknie
wysSwietlane sa informacje o funduszu takie jak:

pelna nazwa funduszu,

kategoria funduszu,

waluta funduszu,

region funduszu,

sektor funduszu,

oplata manipulacyjna funduszu,
oplata za zarzadzanie funduszu,
rzeczywista optata roczna za fundusz,
minimalna warto$¢ pierwszej wptaty,
stopieni ryzyka inwestycyjnego pobranego z dokumentu KIID,
link do karty informacyjnej funduszu,
link do KIID funduszu,

link do prospektu funduszu.

Wszystkie informacje sa pobierane z bazy danych.

FTIF Templeton Latin America Fund A (Acc) (EUR)

Mazwa fundusz: FTIF Templeton Latin America Fund A (Acc) (EUR)
Waluta: EUR
Kategoria: Akcyjny
Region: Ameryka
Sektor: Uniwersalny
Poziom ryzyka KIID: 6
Optata manipulacjna: 0.05750000
Oplata stata: 0.01400000
Optata TER: 0.02290000
Min. pierwsza wplata: 2500.00
Link do karty produktu: Karta funduszu
Link do KIID: KID funduszu
Link do prospektu: Prospekt funduszu

Rysunek 4.3: Widok drugiego okna po zaznaczeniu i uzyciu przycisku "Pokaz dane
funduszu”
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4.2.6 Konserwacja i inzynieria wtérna

System korzysta z bazy danych pobierajac informacje o aktualnych funduszach,
dlatego tez niezbedna jest aktualizacja informacji o funduszach przynajmniej raz
na kwartal.

System klasyfikuje opis funduszu z wysoka dokladnoscia, lecz istnieje mozli-
wo$¢, ze na rynku finansowym zmieni sie schemat opisywania funduszy, co be-
dzie skutkowalo ostabieniem doktadnosci klasyfikatora. W takiej sytuacji bedzie
trzeba zaktualizowa¢ model klasyfikatora poprzez stworzenie nowych danych tre-
ningowych, lub stworzy¢ nowy klasyfikator. Rozwijaé¢ klasyfikator mozna na dwa
sposoby:

e zwiekszenie doktadno$ci klasyfikatora poprzez modyfikacje danych treningo-
wych.

e zmiane modelu klasyfikatora poprzez utworzenie mniejszej liczby klas w celu
otrzymywania bardziej zblizonych funduszy inwestycyjnych z bazy danych
do wprowadzanego opisu funduszu.
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Rozdzial 5
Ewaluacja 1 wyniki

Istnieje szereg empirycznych metod ewaluacji, niezaleznych od klasyfikatora
opartych na dokladnosci (z ang. accuracy) metod oceny algorytmu. Sag nimi
walidacja krzyzowa (z ang. cross-validation), jackknife! i bootstrap®. W niniejsze]
pracy do oceny algorytmow zostanie uzyta walidacja krzyzowa prosta, walidacja
krzyzowa 10-krotna oraz sprawdzenie doktadno$ci na zbiorze testowym.

5.1 Walidacja krzyzowa

Walidacja krzyzowa zaczyna sie od podzielenia zbioru treningowego 1" na n
podzbiorow (T, Ts, ..., T,), przy czym kazdy podzbiér nazywany jest proba. Dla
kazdego n uczenie odbywa sie na wszystkich préobach oprocz jedne;j:

T,=T\UTyU---UT, 1,

gdzie T to zbiér treningowy. Pominiety podzbior jest wykorzystywany do oceny
wybranego klasyfikatora C,
Tt = Tn7

gdzie T; to zbior testowy. Trening algorytmu i sprawdzanie dokladnosci obywa
sie dla wszystkich podzbioréw, ktore nie zostaty uzyte do oceny doktadnosci. Ze
wszystkich ocen dokladnosci wyciagamy $rednia i otrzymujemy ostateczng ocene
klasyfikatora.

Lhttps : //en.wikipedia.org/wiki/Jackknife resampling
Zhttps : //en.wikipedia.org/wiki/Bootstrapping (statistics)
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Algorytm 1: Pseudokod algorytm walidacji krzyzowej

1 f3, funkcja sprawdzajaca poprawnosé klasyfikacji;
2 ¢, przydzielona klasa;
3 v, ilo$¢ poprawnie zaklasyfikowanych przyktadow
Dane wejsciowe: T, dane treningowe;
n, liczba;
a, testowany algorytm;
Wymnik: Acc,, doktadnosé algorytmu;
F[] = Podziel NaProby(T,n)
v+ 0
for 1 < 1 ton do
for j < 1 ton do

if 7 # j then

L Trenuj(A, F[j])

10 c «+ WybierzKlase(a)
11 v v+ f(c, Fli])

© G N o ot

12 Ace, < v/n
13 return Acc,

5.2 Dane testowe

Zbior testowy sklada sie z 100 opisow funduszéow pobranych ze strony ana-
lizy.pl. Oprocz opiséw zbior testowy zawiera przynalezno$é do kategorii funduszu
oraz regionu inwestycji.

5.3 Ewaluacja naiwnego algorytmu Bayesa

Ewaluacja na podstawie wszystkich stéw znajdujacych sie w
BagOfWords

W prostej walidacji krzyzowej zbiér treningowy zostal podzielony na: nowy
zbior treningowy skladajacy sie z 662 elementéw i zbior testowy sktadajacy sie
z 328 elementow. W tej walidacji klasyfikator okreglit kategorie funduszu z do-
kladnoscia na poziomie 94,20%, a region inwestycji funduszu z dokladnoscig na
poziomie 85, 67%.

W 10-krotnej walidacji krzyzowej zbiér treningowy zostatl podzielony na 10
rownych czedci. Kazda cze$é skladata sie z 99 elementow. Kazda czesé tworzyta
zbior testowy, a reszta tworzyta zbior treningowy. Na rysunku 5.3 widzimy z
jaka dokladnoscia klasyfikator okreslit kategorie ze wzgledu na kategorie fundu-
szu1. Srednia dokladnosé klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu wynosita
94,08%. Na rysunku 5.4 widzimy z jaka dokladnoscia klasyfikator okreslit kate-
gorie ze wzgledu na region inwestycji funduszu. Srednia doktadnosé klasyfikatora
ze wzgledu na region inwestycji funduszu wynosita 82,22%.
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Precyzja klasyfikacji
L ]

Id zbioru testowego

Rysunek 5.1: Wykres doktadnoéci klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu
dla kazdego zbioru testowego
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Rysunek 5.2: Wykres dokladnosci klasyfikatora ze wzgledu na region inwestycji
funduszu dla kazdego zbioru testowego

W walidacji na zbiorze testowym, klasyfikator okreslit kategorie funduszu z
doktadnoscia na poziomie 61%, a region inwestycji funduszu z dokladnoscia na
poziomie 67%.
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Ewaluacja na podstawie wybranych stéw znajdujacych sie w
BagOfWords

W prostej walidacji krzyzowej zbior treningowy zostal podzielony na: nowy
zbior treningowy skladajacy sie z 662 elementow i zbior testowy sktadajacy sie
z 328 elementow. W tej walidacji klasyfikator okreglit kategorie funduszu z do-
ktadnos$cig na poziomie 94, 50%, a region inwestycji funduszu z doktadnoscig na
poziomie 86, 27%.

W 10-krotnej walidacji krzyzowej zbiér treningowy zostatl podzielony na 10
rownych czedci. Kazda cze$é¢ skladata sie z 99 elementow. Kazda czesé tworzyla
zbior testowy, a reszta tworzyta zbior treningowy. Na rysunku 5.3 widzimy z
jaka doktadnoscia klasyfikator okreslit kategorie ze wzgledu na kategorie fundu-
szu. Srednia dokladnosé¢ klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu wynosita
93,98%. Na rysunku 5.4 widzimy z jaka doktadnoscig klasyfikator okreslit kate-
gorie ze wzgledu na region inwestycji funduszu. Srednia doktadnosé¢ klasyfikatora
ze wzgledu na region inwestycji funduszu wynosita 82,02%.

W walidacji na zbiorze testowym, klasyfikator okreslit kategorie funduszu z
doktadnoscia na poziomie 62%, a region inwestycji funduszu z dokladnoscia na
poziomie 66%.
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Rysunek 5.3: Wykres doktadnosci klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu
dla kazdego zbioru testowego
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Rysunek 5.4: Wykres doktadnosci klasyfikatora ze wzgledu na region inwestycji
funduszu dla kazdego zbioru testowego

5.4 Ewaluacja sieci neuronowych

W klasyfikatorze wykorzystujacym sieci neuronowe zastosowano takie same
metody ewaluacji jak dla klasyfikatora wykorzystujacy naiwny algorytm Bayesa
w rozdziale 5.3.

Cechy sieci neuronowej jako liczby wystepowan kazdego stowa
dostepnego w danych treningowych

Dla prostej walidacji klasyfikator okreslit kategorie funduszu z doktadnoscia
na poziomie 51,52%, a region inwestycji funduszu z dokladnoscig na poziomie
48, 78%.

Dla 10-krotnej walidacji krzyzowej rysunek 5.5 przedstawia dokladnosé klasy-
fikatora ze wzgledu na kategorie funduszu, a rysunek 5.6 ze wzgledu na region in-
westycji funduszu dla kazdego utworzonego zbioru testowego. Srednia dokladnosé
klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu wynosita 61,01%. Srednia doktad-
no$¢ klasyfikatora ze wzgledu na region inwestycji funduszu wynosita 58, 08%.

W walidacji na zbiorze testowym klasyfikator okreslit kategorie funduszu z
doktadnoscia na poziomie 53, 00%, a region inwestycji funduszu z dokladnoscig na
poziomie 54, 00%.
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Rysunek 5.5: Wykres doktadno$ci klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu
dla kazdego zbioru testowego
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Rysunek 5.6: Wykres doktadnosci klasyfikatora ze wzgledu na region inwestycji
funduszu dla kazdego zbioru testowego

Cechy sieci neuronowej jako liczby wystepowan wybranych
stow

Dla prostej walidacji klasyfikator okreslit kategorie funduszu z doktadnoscia
na poziomie 51,52%, a region inwestycji funduszu z dokiadnoscig na poziomie
49,39%.

Dla 10-krotnej walidacji krzyzowej rysunek 5.7 przedstawia doktadnosé¢ klasy-
fikatora ze wzgledu na kategorie funduszu, a rysunek 5.8 ze wzgledu na region in-
westycji funduszu dla kazdego utworzonego zbioru testowego. Srednia dokladnosé

40
40:2558228800



klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu wynosita 52,00%. Srednia doktad-
nos¢ klasyfikatora ze wzgledu na region inwestycji funduszu wynosita 58, 83%.
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Rysunek 5.7: Wykres doktadnosci klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu
dla kazdego zbioru testowego
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Rysunek 5.8: Wykres doktadnosci klasyfikatora ze wzgledu na kategorie funduszu
dla kazdego zbioru testowego

W walidacji na zbiorze testowym klasyfikator okreslit kategorie funduszu z

doktadnoscia na poziomie 55, 00%, a region inwestycji funduszu z doktadnoscia na
poziomie 57%.
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5.5 Omoéwienie wynikow

Wyniki ewaluacji klasyfikatoréw przedstawia rysunek 5.1 i rysunek 5.2. Lep-
szym klasyfikatorem dla projektu "two6j doradca inwestycyjny” okazal sie NKB
1 wykorzystujacy do klasyfikacji naiwny algorytm Bayesa. Na podstawie wyni-
kow mozna stwierdzi¢, ze klasyfikator wykorzystujacy naiwny algorytm Bayesa w
poréwnaniu do klasyfikatora wykorzystujacego sieci neuronowe wykazuje:

e krotszy czas uczenia sie,

e wickszg tolerancje na szumy w danych treningowych,

e lepsza tolerancje na niewystarczajaca ilo$¢ cech lub ich nadmiar,
e lepszg odporno$é na przetrenowanie (overfiting),

Klasyfikator wykorzystujacy sieci neuronowe jest ztozonym klasyfikatorem, ktory
wymaga optymalizacji parametrow oraz wprowadzenia kryterium stopu uczenia
sie by zapobiec nadmiernemu dopasowaniu sie sieci. Osigga lepsza dokladnosé
klasyfikacji po usunieciu mniej znaczacych cech. Dla zbioru wykazuje nieznacz-
nie gorsza dokladno$¢ klasyfikacji niz w klasyfikatorze wykorzystujacym naiwny
algorytm Bayesa.

Prosta walidacja 10-krotna walidacja Walidacja na
krzyzowa krzyzowa 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 doktadnosci klasyfikacji ze wzgledu na kategorie funduszu

Prosta walidacja 10-krotna walidacja Walidacja na
krzyzowa krzyzowa 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 doktadnosci klasyfikacji ze wzgledu na region inwestycji fun-
duszu

5.6 Podsumowanie

Wybranym klasyfikatorem do projektu "twoj doradca inwestycyjny” zostal kla-
syfikator wykorzystujacy do klasyfikacji naiwny algorytm Bayesa. Dzieki wysokiej
doktadnosci klasyfikacji projekt "twdj doradca inwestycyjny” spetnia swoje zato-
zenia. Uzytkownik po wprowadzeniu opisu funduszu otrzyma adekwatna liste
funduszy inwestycyjnych, dzieki ktorej bedzie mogl zapoznaé sie ze wszystkimi
mozliwosciami inwestycyjnymi na ryku odpowiadajacymi jego profilowi inwesty-
cyjnemu.
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