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Tamén kandidaatintyén tavoitteena on luoda katsaus siihen, onko
mikroblogipalveluiden tuottama tekstidata ja sen sisdltdimd sentimentti
hyodynnettavissa paatoksenteon tukena osakemarkkinoilla. Tyossé selvitetdan big
datan analysointikeinot ja kayttokohteet. Ty on tehty kirjallisuuskatsauksena,
sekd tyossd esitelladn yritys, jonka liiketoiminta perustuu sosiaalisen median

sentimentin analysoimiseen.

Osakemarkkinoilla liikkuu valtavia mééaria rahaa, mutta markkinoilla parjatéakseen
tarvitaan usein muita parempaa nakemysta. Hyddyntamaélla erilaisia, toimiviksi
todettuja analyysikeinoja, on mahdollista pérjatd markkinoilla muita paremmin.
TyoOssé tehdaan oletus, ettd osakemarkkinat eivat ole aina tehokkaita ja

markkinoiden voittaminen on mahdollista.

Tiedon madra maailmassa on kasvanut rajahdysmaisesti ja tulee kasvamaan alati
kiihtyvalla tahdilla. T&man seurauksena hyodyllistakin tietoa voidaan haravoida
paikoista, joista ei ensimmaiseksi sitd odottaisi l0ytdvansd. Tietokoneiden
laskentatehon kasvaessa ja pilvipalveluiden kayton yleistyessd, voidaan
hyodyllistd ja valtavien rahasummien arvoista tietoa erotella valtavista

datavirroista.




Big datan hyodyntdminen ei Kkuitenkaan ole vaivatonta ja se edellyttda
hyodyntdjéltd perehtyneisyyttd sekd nokkeluutta. Useat tutkimukset ovat
osoittaneet, ettd mikroblogiviestien sentimentti korreloi osakekurssien kanssa,
mutta tutkimukset eivat ole yksimielisid siit4, onko korrelaatio merkittavaa
etenkddn pitkalla aikajénteelld. Osakekaupan lisaksi taloudellista lisdarvoa on
mahdollisuus luoda esimerkiksi myymalla mikroblogiviestien sentimenttiin

pohjautuvia analyysejé.
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1 JOHDANTO

Tiedon maard on lisd&ntynyt maailmassa rajahdysmaisesti ja tuotamme tietoa eli dataa yha
kithtyvalla tahdilla. Informaation maard kymmenkertaistuu viiden vuoden vélein (Khan
Nawsher et al., 2014) Teknologian kehittymisen myo6td, yha useammalla ihmiselld on
mahdollisuus osallistua arvopaperikauppaan, kéytdnndssd missd tahansa maailman
arvopaperiporssisséd.  Ihmisillda  on  taipumus osallistua  keskusteluun  osakkeiden
hinnankehitykseen liittyen esimerkiksi sosiaalisessa mediassa tai sijoitusaiheisilla Internet-
foorumeilla. Osallistumalla keskusteluun ihminen voi tiedostamattaan tai tiedostaen jattaa
mielipiteensd, tunteensa tai tavoitteensa alitajuisena viestina viestinsa sisaltoon. Yksittaisesti
tarkasteltuna viestit voivat antaa taysin ristiriitaista informaatiota, mutta tarkasteltaessa valtavia
madria viesteja, voi jonkinlainen toistuma tai trendi, olla I0ydettavissd onnistuneen analyysin
pohjalta. (Sul, Dennis & Yuan, 2017)

Osakemarkkinoiden liikehdinndn ennustaminen on erittdin vaikeaa, eika valttdmatta
kenelldakadn ole varmaa tietoa, kuinka markkinat kehittyvat. Osakemarkkinoilla liikkuvat
valtavat rahaméarat kuitenkin ovat kannustaneet ihmisia ja instituutioita kehittdmaéan erilaisia
analysointi- ja ennustamistydkaluja. Teknologian kehittyessd avautuu uusia mahdollisuuksia
ennustaa ja analysoida, mitd tahansa ilmiftd. Uusien ennustamiskeinojen onnistunut
kayttoonotto ja hyoddyntdminen voi antaa sitd hyodyntdavalle taholle selkeitd voittoja
osakemarkkinoilta (Sul, Dennis & Yuan, 2017).

Tassa kandidaatin tydssé tarkastellaan mahdollisuutta mikroblogipalvelu Twitterin seka
StockTwitsin  tuottaman tekstidatan k&yttdmistd osakemarkkinoiden hinnankehityksen
ennustamiseen. Tyon tavoitteena on selvittdd, onko mikroblogiviestien tulvasta l0ydettévissa
trendejd tai tietoa, joita voitaisiin kayttdd osakemarkkinoilla pé&atoksenteon tukena. Tyon
tarkeimmat tutkimuskysymykset ovat, voiko osakemarkkinoiden hinnankehitysta ennustaa
mikroblogikirjoitusten eli twiittien perusteella ja voidaanko tatda keinoa k&yttden voittaa
markkinat eli tehdd enemman tuottoa kuin markkinoiden yleiskehitystd mittaava indeksi.
Kirjallisuuskatsauksella selvitetdan, mita aiempia tutkimuksia ja kokeiluja big datan kaytosta
ennustamisen apuna on tehty. Teoriaosassa selvitetddn, mitd big data on ja keinoja sen

kayttdmiseen péaatoksenteon tukena.



2 BIG DATA

Termi ”Big Data” on noussut yhdeksi 2010-luvun kuumimmista trendisanoista. Ké&site big data
tuli tutuksi jo vuonna 2005, mutta nykyinen big data -hehkutus l&hti nousuun vuonna 2011.
Ensimmainen maininta big datan olemassaolosta lienee se, kun vuonna 2001 META Group-
nimisen yrityksen tyontekija Doug Laney mainitsi raportissaan dataméaran vaihtelevuuden,

maarén ja nopeuden kasvavan tulevaisuudessa. (Salo 2014, s.26)

2.1 Mita on big data

Salon (2014, s.30) mukaan big data on pilvipalveluiden kaltainen kattokasite joukolle
havaintoja, teorioita seka konkreettisia ratkaisuja. Yleisimmin silla viitataan siihen, ettd dataa
maailmassa on paljon, ja sitda tulee kiihtyvalla tahdilla lisdd ja se on muodoltaan yha
vaihtelevampaa. Toinen asia, mihin big datalla viitataan, on ne konkreettiset ratkaisumallit eli
tuotteet, palvelut ja tekniikat, jotka pyrkivat vastaamaan datan mé&arén, kasvuvauhdin ja
vaihtelevuuden asettamiin haasteisiin. (Salo 2014, s.30)

Piirteet, jotka erottavat big datan tavallisesta ovat sen volyymi, vaihtelevuus ja vauhti.
Englanniksi ndma ominaisuudet kuvataan kolmen V:n avulla; Volume, Variety ja Velocity
(Rainer, Prince, 2017). Volyymi viittaa datan suureen méaéraén, vaihtelevuus datan laatuun ja
vauhti sen virtaamisnopeuteen seka siihen, ettd vauhti luo paineita reagoida uuteen dataan
nopeasti (Kuva 1). Tavalliseen dataan verrattuna big data on laajempaa, sitd syntyy valtavalla
vauhdilla ja se on koostumukseltaan vaihtelevaa. Big data voidaan jakaa laatunsa perustella
kahteen eri luokkaan, strukturoituun ja strukturoimattomaan dataan. Strukturoitu data on
perinteisempad dataa, esimerkiksi asiakastiedot, kun taas strukturoimaton data voi olla peréisin
valvontakameran tuottamasta videokuvasta. (Salo 2014, s.26-27) On siis todettavissa, etta big
data asettaa paineita nykytekniikalle, sill& dataa syntyy valtavia maarié, yha vaihtelevimmista

l&hteistd, kasvavalla nopeudella.

Big dataa voisi kuvailla enemmankin raaka-aineeksi kuin hyodylliseksi lopputuotteeksi.

Késittelematon data on yksindan hyodytonta, siité ei voi vetad johtopaatoksia tai 16ytéé trendia.



Jotta raaka-aineesta eli datasta olisi hyotyad, tulee siitd louhia informaatiota ja siitd muodostaa

tietoa. Tieto lisdd ymmarrysté ja kumuloitunut tieto muodostaa ymmarrysta. (Salo 2014, s. 32)

Volyymi

Vauhti

Kuva 1 Big data, paljon nopeasti lisdantyvaa monipuolista dataa (Salo 2014, s.28)

22 eWOM

Electronic word-of-mouth (eWOM) polveutuu alkuperaisestd word-of-mouthista (WOM) eli
kuulopuheesta. WOM on vanha markkinointiviestinndn keino ja eWOM on nykyaikaan
paremmin sopiva termi, silld se kasittdd esimerkiksi sosiaalisessa mediassa Kirjoitetut
tuotearvostelut kuulopuheena. Word-of-mouth mééritelladn suulliseksi, ihmiseltd ihmiselle
tapahtuvaksi viestinnadksi, jossa kuulija tulkitsee, ettd kertoja ei ole yrityksen, tuotteen tai
brandin palkattu mainostaja. (Arndt, 1967) WOM:ia voidaan ajatella yhtend vanhimmista
markkinointiviestinndn keinoista ja sen teho perustuu ihmisten véliseen oletukseen toisen

ihmisen rehellisyydesta.



eWOM:n vaikutusta ihmisten paatoksentekoon on aiemmin tutkittu. Chen (2015) perehtyi
kuluttajien lomamatkojen valitsemisprosessiin ja heidan mukaansa etenkin ensimmaista kertaa
matkustavat altistuvat herkemmin eWOM:lle. Toisen saman toimialan tutkimuksen mukaan
kuitenkin perinteinen WOM oli eWOM:ia tehokkaampaa (Hernandez-Méndez, 2015).

Vaikka eWOM onkin markkinointiviestinnan keino ja sen tuloksista kiinnostuneita ovat lahinna
yritykset, joidenka tuotteet ovat sen kohteena, tehdaén téssa tutkielmassa oletus, ettd eWOM
vaikuttaa myds muihin asioihin kuin esimerkiksi kuluttajatuotteisiin tai brandeihin. Kuitenkin
eWOM:n vaikutukset ovat néhtdvissd muuallakin, kuten opiskelijoiden kurssivalinnoissa,
muiden opiskelijoiden arvostelujen perusteella. Vuonna 2013 julkaistussa tutkimuksessa Cong
Li totesi, ettd muiden opiskelijoiden professoreille antamalla arvosanalla oli vaikutusta
opiskelijoiden kurssivalintoihin. Muiden opiskelijoiden antamiin arvosteluihin suhtauduttiin
vahemman kriittisesti. (Li, 2013)

Voimme siis tehda oletuksen, ettd ndma samat ihmisten valiset sosiaaliset vuorovaikutukset
voivat pated myds mikroblogiviestien ja osakemarkkinoiden vélisessa yhteydessd. Tamén
seurauksena voisi olla mahdollista, etta trendeja tunnistamalla on mahdollista toimia siten, etta

avointa dataa analysoimalla, voidaan luoda taloudellista lisdarvoa.

2.3 Tekstianalyysi

Jotta twiittien valtavasta massasta olisi 10ydettavissa etsijaa hyodyttavad, analysoitavaa dataa,
tulee twiiteistd jollakin keinolla erottaa sen sisaltdmé informaatio. Yleisin kvantitaviinen
tutkimusmenetelmd suurten joukkojen kommunikoimiseen liittyen on manuaalinen
sisdltdanalyysi. Manuaalinen sisaltéanalyysi on prosessi, jossa ihmisten tuottamaa dataa
kategorisoidaan, jotta saataisiin vastaus tutkimuskysymykseen kuten "Misté osakkeesta ihmiset
twiittaavat aktiivisimmin?” Témén perinteisen tutkimusmenetelmén hyvia puolia ovat se, ettd
menetelmd perustuu ihmisten aiempiin aiheesta tehtyihin tutkimuksiin ja ihmisten
ajattelutydohon, mik&d on edellytys esimerkiksi sarkasmin tunnistamiseen tekstidatasta.
Menetelmédn huonoja puolia ovat se, ettd menetelmé& on kallis ja aikaa vievd, ihmisen tekemia
virheit4 unohtamatta. (Guo, 2016)



2.3.1 Tietokoneavusteiset tutkimusmenetelmat

On luonnollista, ettd tietokoneet avustavat tutkijoita suurten datamassojen kasittelyssa.
Tietokoneavusteiset menetelmat keventavét ihmisten taakkaa uuvuttavissa toimenpiteissa
kuten suurten datamassojen kerddmisessé ja lajittelussa, mutta menetelman tulokset nojaavat
vahvasti ihmisten luovuuteen koodaamisessa ja siing, ettd ymmarretaén etsia massasta oikeita
asioita. Sanastopohjainen tekstianalyysi on yksi uuvuttavimmista analyysikeinoista, joka
tietokone voidaan valjastaa tekemdan. Mutta kuten perinteisessa manuaalisessa
sisdltdanalyysissd, menetelman tehokkuus on hyvin riippuvainen etukdteen tehdyistd
oletuksista, jaotteluista ja teorioista. (Guo, 2016)

2.3.2 Itsendiset koneoppimisalgoritmit

Nykyaikaisimmat tekstianalyysityokalut kykenevét kasvaneen laskentatehon ansiosta yh&
monimutkaisempiin ja laajempiin analyyseihin. Jos analysoitava data on kooltaan suuri, esim.
yli miljoona yksikkod, voi perinteinen etukateen jaottelu kategorioihin vaaristdd analyysin
kohdetta. (Guo, 2016) Itseoppivien algoritmien vahvuus piileekin siing, etta niille ei ole
annettuna mitéén subjektiivista esitietoa, vaan sen tehtavé on 16ytad datan joukosta kuvio tai
toistuvuus, jota ei valttaméattd etukéteen osata edes kuvitella. Yksi yleisin lahestymistapa on
aiheen perusteella jaottelu (eng. Topic Modeling). Menetelma toimii siten, ettd se tunnistaa,
mihin aihepiiriin sana kuuluu, esimerkiksi “osake”, “toimeksianto” ja “osinko” liittyvat
vahvasti sijoittamissanastoon. Menetelmé tunnistaa sanojen esiintymisyleisyyden ja jaoteltuaan
sanat tietyn aiheen piiriin. Tamén perusteella menetelmé kertoo, mitd aihetta dokumentti
kasittelee. (Guo, 2016)

Eniten kaytetty Topic Modeling- menetelméd on Latent Dirichlet Allocation (LDA)- malli. Malli
soveltuu hyvin oikeinkirjoitettujen, yhteen aiheeseen keskittyvien, artikkelien analysointiin,
mutta sen tehokkuus heikkenee merkittavasti esimerkiksi twiittien kohdalla, silla twiitit ovat
Iyhyit4, ennen alle 140 ja nyky&én alle 280 merkkia pitki&, tekstinpatkid, jotka sisaltavat
Iyhenteitd ja erikoismerkkejd sek& hymio6itd. Kuitenkin menetelmén tehokkuutta voidaan

parantaa ihmisen avulla. lhminen jalostaa ja tarkentaa algoritmin tuottamaa tulosta



iteratiivisesti. (Guo, 2016) Tietokoneiden heikkous on se, etté ne eivat kykene ajattelemaan

kovinkaan luovasti tai subjektiivisesti.

2.4 Pilvipalvelut

Big datasta puhuttaessa ei voida olla mainitsematta pilvipalveluita osana big datan kerdamista,
analysoimista ja hyddyntamistad. Kuten aiemmin on todettu, big data eroaa perinteisestd datasta
oleellisesti kokonsa, vaihtelevuutensa ja virtausnopeutensa vuoksi. Tdma asettaa perinteisille
tietoteknisille laitteille, ohjelmistoille ja toimintamalleille haasteita, sill& néist4 voi muodostua
pullonkauloja, kun perinteisen data-analytiikan sijasta toteutetaan big data-analytiikkaa.
Haasteen ydin nivoutuu resurssien ympadrille. Big data-analytiikkaa ei voida harjoittaa samoilla
toiminta-ajatuksilla, kuin perinteistd data-analytiikkaa, mikéa johtuu siita, etteivét perinteiset
alustat pysty tallentamaan, kasittelemddn ja analysoimaan valtavia, vaihtelevia, datamaaria
samaan aikaan nopeasti ja kustannustehokkaasti. (Salo 2014, s. 6) Pilvipalvelut (eng. Cloud
Computing) on big datan kaltainen Kkattokasite, jolla tarkoitetaan etakaytettavaa eli
pilvipalvelussa tapahtuvaa toimintaa. ”Yhdysvaltojen elinkeinoministerion alainen National
Institute of Standards and Technology mé&aritelma pilvipalveluille: ”Cloud Computing on
toimintamalli, joka mahdollistaa padsyn vapaasti konfiguroitaviin ja skaalautuviin
tietotekniikkaresursseihin, jotka voidaan ottaa kayttdon tai poistaa kaytostd helposti ja
nopeasti.” (Salo 2014, s.93) Madritelmén tietotekniikkaresurssit viittaavat laskentatehon ja
tallennustilan liséksi sovelluskehitysalustoihin ja sovelluksiin. (Salo 2014, s. 93) Oleellisimmat
erot perinteisen toimintamallin ja pilvipalveluiden hyddyntdmisen valilla ovat ne, ettd
kaytettdvien resurssien maard on skaalautuva, niin ylés- kuin alaspainkin, ja ettei
pilvipalveluiden hyddyntaminen ole paatelaiteriippuvaista. Tama mahdollistaa sen, ettd big
data-analytiikka voi olla kustannustehokkaampaa ja ylipaatadn mahdollista, kun toinen taho
tarjoaa tarvittavan laskentatehon, séilytystilan ja analyysityokalut ja kaikki ndma ovat

tarvittaessa skaalattavissa tarvittavaan mittasuhteeseen.

Pilvipalveluihinkin sisdltyy myds omat riskinsa. Pilvipalveluiden kayttd lisad niitd kayttavan
organisaation riippuvuutta palveluntarjoajaan, mika altistaa organisaation erindisille itsestaan
riippumattomille riskeille kuten palveluntarjoajan konkurssiriskille tai tietovuotoriskille.

Etakayttoon liittyy luonnollisesti se, ettd on mahdollista jokin taho voi urkkia tietoa asiakkaan



ja palveluntarjoajan vélistd. Riskej& voidaan hallita valitsemalla luotettava palveluntarjoaja,
mielellddn vakaasta ja luotettavasta maasta sekd hajauttamalla riski kéyttamalla useampaa

palveluntarjoajaa. (Rajaraman, 2014)



3 MIKROBLOGIPALVELU TWITTER

Vuonna 2006 podcast-yrityksen tyontekijoiden harrasteprojekti kokeili siipiddn, sen
alkuperainen tarkoitus oli toimia kommunikaatiovélineend, ikddn kuin korvatakseen SMS-
viestit. Nain twttr eli Twitter sai alkunsa. Alun vaikeuksien jalkeen yritys koki valtavan

kasvupyrahdyksen ja lennahti nopeasti ladatuimpien sovellusten listoille. (MacArthur, 2018)

Vuonna 2017 Twitter nosti mikroviestien eli twiittien merkkirajoituksen 140 merkista 280
merkkiin eli Twitterid voidaan edelleenkin kutsua mikroblogipalveluksi. Vuonna 2018
Twitterilld oli keskiméarin 262,7 miljoonaa aktiivista kayttajaa (Kuva 2). Twitterid voidaan

kayttaa uutisten, ihmisten ja organisaatioiden julkaisujen seuraamiseen.

Twitterin aktiiviset kayttajat, milj.
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Kuva 2 Twitterin aktiiviset kayttajat maailmanlaajuisesti 2014-2020

(https://www.statista.com/statistics/303681/twitter-users-worldwide/)

Twitterissa kommunikoidaan paasaéntoisesti tekstin avulla, mutta kuvien ja videoidenkin
jakaminen on mahdollista. Oletuksena jokaisen henkil6kohtainen tili on julkinen eli

potentiaalisesti kaikki 270 miljoonaa muuta aktiivista kayttajaa voivat ndhda kayttajan twiitit.


https://www.statista.com/statistics/303681/twitter-users-worldwide/

Profiilin voi kuitenkin muuttaa yksityiseksi eli ainoastaan kayttdjan seuraajat nékevat twiitit.
Kuitenkin lahes 90 % profiileista on julkisia (Patel, 2017), mika on sinansé intuitiivista, koska
mikroblogin tarkoituksena useasti on jakaa henkilokohtaisia ajatuksia myds tuntemattomille
ihmisille. Keskimé&é&rin pdivéssa twiitataan 500 miljoonaa kertaa ja trendi on kasvava (Live
stats, 2019).

3.1 Avoimuus

Mikroblogipalvelu Twitterin missio on toimia alustana, jotta kaikilla olisi mahdollisuus luoda
ja jakaa ideoita ja informaatiota valittomasti, ilman esteitd (Twitterinc., 2019). Twitter on
pysynyt yhtena suosituimmista ja merkittavimmisté sosiaalisista medioista varmasti juuri tasta
syystd. Mikadn muu sosiaalinen media ei ole niin keskittynyt vélittomaan ja vaivattomaan
tiedon jakamiseen ja levittdmiseen. Vaikka kéyttdjamaarat eivat ole samaa luokkaa kuin
Facebookilla tai Instagramilla, tiedonvélityskykynsa ansiosta Twitter on edelleen relevantti
julkaisualusta. Twitterin tavaramerkkind voidaan pitad sen #-merkkia eli hashtagia, joilla
liitetd&n twiitti johonkin kontekstiin esimerkiksi johonkin tapahtumaan. Hashtagien avulla
kayttajat automaattisesti kategorisoivat viestinsa, mika helpottaa samasta aiheesta
kiinnostuneita I6ytdmaan lisaa twiittejd aiheesta. Taman avulla myos analysointi helpottuu, kun
kaikki data on lahtokohtaisesti korvamerkittya. Yrityksien osakkeista keskusteltaessa kédytetaan
#-merkin sijaan $-merkkid, esim. $GOOG Googlen osakkeen kohdalla, (Calore, 2009) miké on
mielenkiintoista tdmén kandidaatin tutkielman kannalta sill&, jos twiitit ovat jo alustavasti

kategorisoitu, niiden analysoiminen helpottuu merkittavasti.

Kun informaation valittdminen on vaivatonta ja valitontd, varsinkin kun julkaisija on
yksityishenkild, voi hanen valittdmaansd viestiin sisdltyda enemman informaatiota, kuin
julkaisija valttamatta haluaisi kertoa. Viesteihin voi sisaltyd alitajuinen eli subliminaalinen
viesti eli esimerkiksi sentimentin eli julkaisijan tunnetilan paljastava tieto. Sentimentti voi myds

valittya twiiteista taysin avoimesti ja tarkoituksellisesti.

Twitterin avoimuuden ansiosta, kun kaytanndssé kaikki twiitit ovat avoimesti kaikkien
luettavissa, voi twiittejd kayttdd analyysin raaka-aineena. Dataa voidaan pitéé

strukturoimattomana tekstidatana, kun kasitelld&n vain twiittien tekstiosuutta. Analyysié



keventavé seikka on se, ettd #- tai $-merkkien avulla voidaan jo karsia analysoitavaa dataa
mielekkadksi. Analyysi voisi esimerkiksi keskittyd yhden osakkeen ympadrille kehkeytyneeseen
avoimeen keskusteluun. Tutkimuskysymys voisi olla ”Miki tunnetila osakkeeseen liittyy?”,
jonka vastausta voitaisiin kayttdd padtoksenteon tukena osakemarkkinoilla. Aiemmat
tutkimukset antavat syyn olettaa, ettd Twitterin sentimentti korreloi osakemarkkinoiden kanssa.
Bollen (2011) totesi, ettd pdivittdiset muutokset sentimentissd korreloivat tilastollisesti

merkittavasti Dow Jones Industrial Average (DJIA:n) péivén paatoskurssin kanssa.

3.2 Nopeus

Twitterin tuottama datavirta on valtava, keskimaarin yli 500 miljoonaa twiittia paivassa (Live
stats, 2019). Tutkimuksen kannalta siita tekee mielenkiintoisen se, ettd twiittien pyrkimys on
ldhtokohtaisesti olla mahdollisimman lyhyitd ja tiiviitd informaatiosisalloltdan. Twitterin
tuottama data on tastd huolimatta volyymiltaan, vaihtelevuudeltaan ja vauhdiltaan big datan

Kriteerit tayttavaa.

Twitterin datavirran voisi ajatella olevan kuin vesiputous, jonka virtaus on niin voimakasta ja
suurta, ettei veden kerd&@minen talteen ole k&ytdnnossé jarkevaa tai edes mahdollista. Veden, tai
tassa tapauksessa datan, kerddminen talteen veisi valtavasti resursseja ja kerddmisen jalkeen
kerdtyn datan merkittdvyys vahenisi radikaalisti, silla varsinkin péaatoksenteossa
osakemarkkinoilla oikea ajoitus on darimmaéisen térkedd. Siksi on tarkedd, ettd analyysi
tapahtuisi lahes reaaliajassa, ik&&n kuin datavirrasta siiviloitéisiin informaatio datan

syntymishetkelld ja analyysin muodostamaa tietoa kéytettdisiin paatoksenteon tukena.

Datamaarien réjahdysméisen kasvun seurauksena on syntynyt kysyntdd uudenlaisille
analyysikeinoille. Kuten osakemarkkinoilla, oikeaan aikaan toimiminen on elintarke&g, jos
motiivina on parjatd muita paremmin. Taméan kandidaatintutkielman tutkimuskysymykset
nivoutuvat juuri reaaliaikaisen analyysin ympérille, silld tarkoitus tutkia ennustamisen

mahdollisuutta, eik& niink&an tehda tutkimusta jo aiemmin tapahtuneesta.

Reaaliaikainen analyysi asettaa suuremmat odotukset tiedonsiirrolle ja laskentateholle kuin

sdilytystilalle. Kaytdnnossd tama tarkoittaa pilvipalveluiden hyodyntamistd analyysin



tyostdmisessd.  Pilvipalveluiden  arkkitehtuurin  skaalautuvuus  sopiikin  oleellisesti

reaaliaikaiselle analyysille, silla sekin on luonteeltaan skaalautuvaa (Das et al., 2018).

3.3 Seuraaminen Twitterissa

Twitterin yksi keskeisimpia ominaisuuksia on mahdollisuus seurata muita kayttajia omien
preferenssien mukaan. Seuraamalla muita kayttdja saa etusivulleen eli feedilleen nakyviin
seurattujen kéyttdjiensa tuoreimmat julkaisut. N&in seuraaja pysyy ajan tasalla seurattujensa
toimista. Seuraamistoiminnon lisaksi jakamistoiminto on merkittavé informaation levidmisen
kannalta. Jaettaessa julkaisun levikki kasvaa suuresti sillé jakajan seuraajat nakevét julkaisun
ja niin edelleen. Kayttajilla, joilla on paljon seuraajia, on lahtokohtaisesti suurempi

todennakdisyys saada ajatuksilleen huomiota.

3.4 StockTwits

StockTwits on vuonna 2009 perustettu, Twitterin kaltainen, mikroblogipalvelu, jonka tarkoitus
oli toimia kuten Twitter, mutta kayttdjien kdymé keskustelu liittyisi lahinnd osakemarkkinoihin.
Twitter vaitetysti kaappasi StockTwitsin toiminnan ydinajatuksen vuonna 2012 lisadamalla
StockTwitsin omintakeisen $-tagin omaan sovellukseensa. Stock Twitsin tuottamaa aineistoa on
kaytetty lukuisissa tutkimuksissa, kun on tutkittu sosiaalisen median ja osakemarkkinoiden
viélistd yhteyttd. (Ryan, 2013) StockTwits vaikuttaa jadneen taysin Twitterin jalkoihin, mutta
StockTwitsista tutkimuksissa tehdyt johtopaatokset todennakoisesti patevat myds Twitterissa.



4 OSAKEMARKKINAT

Ihmiset ovat kayneet kauppaa kautta aikojen, milloin millékin kaupank&yntivalineilla.
Osakemarkkinoilla tarkoitetaan pdaomamarkkinoiden osaa, johon kuuluu primaarimarkkinat
eli emissiomarkkinat ja sekundaari- eli jalkimarkkinat. Emissio tarkoittaa arvopaperien
liikkeelle laskemista ja jéalkimarkkinoilla tarkoitetaan sijoittajien valistda kauppaa
arvopapereilla. Modernin ajan osakemarkkinat perustuvat lahes poikkeuksetta séhkoiseen
porssiin, jossa kaupankéynti on paljon vaivattomampaa kuin aikana, jolloin osakkeet ja muut

arvopaperit olivat fyysisia asiakirjoja.

Yksi suurimmista syistd miksi ihmiset tai instituutiot osallistuvat osakemarkkinoille on se, ettd
osakemarkkinat tarjoavat keinon vaurastua. Suurin osa ihmisista sijoittaa osakemarkkinoille
lisatuottojen toivossa. (Garvey, 2005) Kun kyseessd on keino luoda vaurautta, syntyy
luonnollisesti sen ympadrille kilpailua. Osakemarkkinoita voidaan pitdd &aarimmaisen
kilpailtuina ja markkinoiden voittamista sd&nnollisesti pitkalla aikavalilla mahdottomana,
ainakin teorian mukaan. Osakemarkkinoiden on véitetty olevan nollasummapelia eli kun joku
saa suuremman palan kakusta, niin se automaattisesti tarkoittaisi sitd, ettd joku muu saa
pienemman palan jaettavasta kakusta. Nollasummapeli-teoria ei kuitenkaan historian valossa
ole pitanyt paikkansa ainakaan pitkén aikavalin sijoittajille, silla jaettavan kakun koko on
keskimaaréisesti kasvanut (Kuva 3) ja sijoittajat saavat sijoitukselleen esimerkiksi osinkoja,
mika ei ole pois muilta sijoittajilta. Huomion arvoista on kuitenkin se, etta talouskasvu on

edellytys kasvavalle kakulle.

Osakemarkkinat yleisesti ovat adrimmaisen kompleksi kokonaisuus, mika tekee niiden
taysimaardisestd ymmartdmisestd todella haastavaa seka herattdd kysymyksen, onko niiden
ennustaminen vain valistunutta arvailua. Osakemarkkinat ovat riippuvaisia niin poliittisista
paatoksista, makrotaloudesta, ilmastosta sekd muista itsestddn riippumattomista tekijoista.
Osakemarkkinoihin liittyy siis paljon epdvarmuutta, joka lisdantyy ennustushorisontin

kasvaessa.



€lasukas, vitevuoden 2018 hinnaoin
50000 -

45 000

40 000 ~

35 000 4

30 000 +

25 000 -~

20000 4

15 ':H:”:I T T T T T T T T
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2018*

Kuva 3 Esimerkiksi Suomen BKT asukasta kohden on kasvanut merkittavasti vuosien 1975-
2018 valilla
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4.1 Markkinoiden tehokkuus

Rahoitusmarkkinoista puhuttaessa ei voi olla tormaamatta tehokkaiden markkinoiden -teoriaan
(eng. Efficient-market Hypothesis, EMH). EMH on amerikkalaisen ekonomistin, Eugene
Faman, esittelemd teoria rahoitusmarkkinoiden tehokkuudesta. Rahoitusmarkkinoilla liikkuu
paivittain valtavasti rahaa, josta desimaalin kymmenesosatkin ovat miljoonia euroja (Knlpfer
& Puttonen, 2018). Ihmisten ikiaikainen haave on ollut saada edes murto-osa pelipdydéalta
putoavista pelimerkeistd. Rahoitusteoriassa yleisend perusoletuksena on se, ettd
rahoitusmarkkinat ovat tehokkaat. ”Kaytanndssa talla tarkoitetaan sitd, etta kaikki julkinen ja
relevantti tieto heijastuu osakkeiden hintoihin valittdmasti, koska sijoittajia on valtavasti ja
kaikki julkinen tieto on silmanrapayksessa kaikkien saatavilla.” (Knipfer & Puttonen, 2018 s.
166) Teoria siis olettaa, ettd reaalimaailmassakin relevantti informaatio aiheuttaa hintaan
reaktion, joka tapahtuu valittdmasti, on oikean suuntainen ja suuruinen. Teoria tekee myos
oletuksen, etté sijoittajat toimivat aina rationaalisesti, kaiken informaation hyvaksi k&yttéen,

ilman tunteiden tai ennakkoasenteiden vaikutusta paatoksentekoon. Alla olevassa kuvaajassa
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(Kuva 4) yksinkertaistettu ero hinnan reagoinnista uuteen tietoon, tehokkaiden ja vdhemman

tehokkaiden markkinoiden valilla.

Kumulatiivinen tuotto

N

Tehokkaiden markkinoiden reaktio

Hidas reaktio

t Aika

t = Hetki, jolloin hintaan vaikuttavaa relevanttia
informaatiota tulee kaikkien saataville

Kuva 4 Tehokkaiden ja ei-tehokkaiden markkinoiden reaktio positiivisesti hintaan

vaikuttavaan informaatioon. (Kniipfer & Puttonen 2018 s. 166)

Rahoitusmarkkinat ovat varmasti tehokkaammat kuin esimerkiksi kuluttajamarkkinat, silla
informaatiota on laajalti ja helposti saatavilla. Kuitenkin jo rahoitusteorian maaritelmén
perusteella voi intuitiivisesti olettaa, ettd rahoitusmarkkinat eivat ole ainakaan aina taysin

tehokkaat, sillda markkinoilla paatoksia tekevat paasaéantoisesti inmiset.

”Markkinoiden tehokkuus ei kuitenkaan edellytd, ettd markkinahinta on koko ajan sama kuin
sijoituksen todellinen arvo. Markkinoiden tehokkuus tarkoittaa sitd, ettd markkinahinnan

poikkeamat todellisesta arvosta ovat satunnaisia, ts. markkina-arvo voi olla oikean arvon yla-



tai alapuolella, mutta naiden poikkeamien tulee olla sattumanvaraisia ja siten

ennustamattomia. ” (Knupfer & Puttonen, 2018 s. 170)

Yhdenkadn sijoittajan tai sijoittajaryhmén ei pitéisi pystya loytaméan toistuvasti ali- tai
yliarvostettuja osakkeita, jos markkinahinta poikkeaa satunnaisesti yhtion oikeasta arvosta.
Tehokkailla markkinoilla ei yksik&dan sijoittaja pysty milld&&n investointistrategialla
saavuttamaan ylisuuria tuottoja. Ylisuurilla tuotoilla tarkoitetaan tuottoja, jotka ovat suurempia
kuin mita pelkké sijoituksen riski antaisi olettaa. (Knipfer & Puttonen, 2018) Yleisen
rahoitusteorian mukaan, kukaan ei voi sdannollisesti voittaa indeksid eikd aktiivisella
kaupankaynnilla tai osakepoiminnalla voi voittaa indeksi, silla teorian mukaan saadut hyddyt

kumoutuisivat kaupankayntikuluilla ja analyysityéhon kaytetyilla resursseilla.

Jotta tutkimus aiheesta ei olisi taysin ristiriidassa rahoitusteorian kanssa, taytyy tehd& oletus,
ettei rahoitusteorian esittdmé tehokkaiden markkinoiden hypoteesi pida taydellisesti paikkansa.
Osakemarkkinat ovat varmasti yksi tehokkaimmista markkinoista, johon tavallisilla ihmisilla
on keino osallistua, mutta markkinoilla on oletuksen mukaan myds toistuvaa tehottomuutta.
Onnistuneella analyysilla voisi siis olla vaikutusta osakemarkkinoilla parjaamiseen. Kuitenkin
huomionarvoista on se, ettd tehokkailla markkinoilla voi olla toimijoita, jotka toistuvasti

voittavat markkinat, mutta ndiden taustalla ei olisi teorian mukaan mikaan muu kuin hyva tuuri.

4.2 Markkinoiden voittaminen

Kun puhutaan osakemarkkinoiden voittamisesta, tarkoitetaan tilannetta, jossa sijoittajan tuotot
ovat enemman kuin markkinoiden yleiskehityksen eli markkinoiden vertailuindeksin tuotto.
Osakeindeksin tarkoitus on kuvata tietyn markkinan yleista kehitystd, indeksi muodostetaan
ottamalla esimerkiksi 25 markkina-arvoltaan suurinta yritystd ja painotetaan niiden vaikutus
indeksiin niiden markkina-arvojen perusteella. Nain esimerkiksi OMX Helsinki 25-indeksi on

muodostettu.



4.2.1 Ylituotot informaatioedulla

Pankkiirililke Nordnetin #rahapodi-podcastissa talousasiantuntija Martin Paasi havainnollisti
hyvin sen, etta ylituotot osakemarkkinoilta ovat kiven alla. Han muistutti, ettd markkinoilla on
aina muita ihmisid seuraamassa samoja yrityksid, varsinkin yrityksen koon kasvaessa
analysoijien maaré lisaantyy. Informaatioedun saavuttamiseksi tulee tietdd tai ymmartaa jotain
mitd muut eivat viela ole tajunneet sekd informaation tulee olla merkittavaad ja julkista.
Kuitenkaan oikeassa oleminen ei ole tae siité, ettd sijoittaja tekisi ylituottoa silla sijoittajan
tdytyy myos toimia oikeaan aikaan sek& h&n on luonnollisesti riippuvainen markkinoiden
muiden sijoittajien toiminnasta. Jotta joku voi ostaa tai myyda osakkeen ali- tai ylihintaan, on
jonkun toisen myytavé tai ostettava sama kyseinen osake ali- tai ylihinnalla. (Luukkonen &
Paasi, 2019)

4.2.2 Aktiivinen kaupankaynti

Kéytannodssa ylituottojen saavuttaminen on mahdollista aktiivisella kaupankaynnilld, olettaen
ettd markkinat eivéat toimi tehokkaasti. Markkinoiden tehottomuudesta ei padse samalla tavalla
hyotymaan passiivisella osta & pidé- sijoitusstrategialla. Aktiivista kaupankayntié harjoittavat
ldhinna ammattilaissijoittajat seka instituutiot, ja siten yksityissijoittajan lahtokohdat naille

edelld mainituille tahoille parjaamiselle ovat heikot.

4.3 Tunteet osana paatoksentekoa

Tehokkaiden markkinoiden teorian mukaan ihmiset toimivat aina rationaalisesti markkinoilla,
perustaen paatoksenteon faktoihin ja todenné&kdisyyksiin. Aiheesta on tehty lukemattomasti
tutkimusta ja naiden tulokset viittaavat siihen, ettd ihmiset eivat aina toimi rationaalisesti.
Mamun et al. (2015) totesivat artikkelissaan, ettei voi olettaa, ettd sijoittajat toimisivat aina
rationaalisesti ja varsinkin irrationaalisuuden osuutta markkinakuplien syntymisessé tulisi
tutkia enemman. Irrationaalinen optimismi, euforia, markkinoilla on edesauttanut kuplien
syntymista. Voi olla, ettd tunteet nakyvat selkeammin lyhyelld aikajanteelld ja pidemmaélla
ajanjaksolla tunteiden aiheuttama kurssiheilahtelu normalisoituu. Kuten tehokkaiden

markkinoiden teoriassa todettiin, kurssi voi poiketa osakkeen todellisesta arvosta ja se on



normaalia, mutta poikkeamat ovat taysin satunnaisia. Voisi kuitenkin olettaa, ettd ndma lyhyen
ajan kurssiheilahtelut eivét ole taysin satunnaisia eli ne voisivat olla ennustettavissa. Tamén
seurauksena on hyva pohtia, onko markkinoiden sentimentin ennustaminen mahdollista esim.

Twitterista.

Sijoittajien toiminnassa on huomattu samanlaista kaavaa toistavaa laumakayttaytymista.
Optimistinen sentimentti tarttuu sijoittajiin ja kurssi nousee toisinaan liiankin korkeaksi.
Kurssin kaantyessa laskuun seuraa lyhyt kieltdmisen aika siitd, ettei kurssi voi oikeasti myos
laskea, mutta jatkaessaan laskua, syntyy paniikki, jolloin arvopaperia myydaan jopa alihintaan.
Suurin taloudellinen mahdollisuus piileekin juuri kurssin pohjalla, mutta oston ajoittaminen on

haastavaa. (Kuva 5)

Suurin taloudellinen riski
Euforia

Paniikki

Optimismi

Suurin taloudellinen mahdollisuus

Kuva 5 Yksinkertaistettu kuvaus kurssiromahduksesta ja sijoittajien tunnetiloista.



4.4 Fundamenttianalyysi

Fundamenttianalyysi on analyysityokalu, joka yrityksen arvonméérittdmiseen reaalimaailman
tekijoiden kautta. Tamé tarkoittaa siis yrityksen tilinpadtoksen, taseen, osinkopolitiikan ja
tulosennusteiden tarkastelua. (Nikkinen, Rothovius & Sahlstrom, 2008) Fundamenttianalyysin
voidaan siis ajatella pitkalti faktoihin perustuva analyysityokalu. Erdan maéritelmén mukaan
fundamenttianalyysi perustuu 90 prosenttisesti jarkeen ja 10 prosenttisesti psykologiaan
(Malkiel, 1999).

Taman puhtaasti lukuihin ja tosiasioihin perustuvan analyysimenetelmén rinnalle voisi
kuvitella analyysityokalun, joka ennustaa yrityksen nakymid toisella perusteella, kuten

sosiaalisen median sentimenttiin perustuvan analyysin nakékulmasta.

4.5 Lyhyeksi myyminen

Osakemarkkinoilla rahan tekeminen ei aina edellytd sitd, ettd osakekurssit nousisivat.
Enimmaékseen kokeneempien sijoittajien tyokalupakkiin kuuluu lyhyeksi myyminen, tai
tarkemmin suomennettuna, vajaaksi myyminen eli shorttaus. Lyhyeksi myymisell& tarkoitetaan
tilannetta, jossa sijoittaja myy osakkeita, joita sijoittaja ei omista vaan lainaa joltain muulta
taholta ja jotka sijoittaja joutuu ennen pitkda ostamaan takaisin. (Knupfer & Puttonen, 2018)
Shorttaaminen tulee siis kysymykseen silloin, kun sijoittaja uskoo kurssin laskevan, ja tallgin
han tekee voittoa lainattujen osakkeiden myyntihinnan ja takaisin ostohinnan erotuksen verran.
Lyhyeksi myyminen ei kuitenkaan ole riskitontd, silla teoreettisesti mahdollinen tappio,
osakekurssin noustessa, on &areton. Teoreettinen maksimivoitto taas on vain 100 % sill&

osakkeen arvo ei voi laskea nollan alapuolelle.



5 BIG DATAN HYODYNTAMINEN OSAKKEEN HINNAN
KEHITYKSEN ENNUSTAMISESSA

Kun puhutaan osakemarkkinoista, puhutaan automaattisesti myods rahasta. Maailman
suurimman, New Yorkin porssin, markkina-arvo oli vuonna 2018 l&hes 30 biljoonaa eli 30 000
miljardia Yhdysvaltain dollaria, mika on enemmén kuin Yhdysvaltojen bruttokansantuote
(Coyne, 2017). Ei siis mikadn ihme, ettd kilpailijoita edes tuottojen murto-osista riittaa.
Osakemarkkinat ovat aarimmadisen kilpailtu ja kompleksi kokonaisuus, johon vaikuttaa valtava

maard toisistaan riippuvia ja riippumattomia tekijoita.

Tietotekniikan sovellusten kehittyessd, on syntynyt uusia informaation jakamisalustoja, kuten
esimerkiksi sijoituskeskustelupalstat ja Twitter. Ihmiset jakavat ajatuksiaan ja mielipiteitaan
melko avoimesti, joko avoimesti tai anonyymisti. Twitterin pdivittainen twiittivirta on jo sen
verran valtava, ettd sitd voidaan k&yttdd aineistona pienienkin muutosten havaitsemiseen

esimerkiksi markkinoiden sentimentissa.

5.1 Bigdata- analytiikka

Big data-analytiikka on termi, joka varmasti jaa historiaan yhtena 2010-luvun
hehkutetuimmista trendisanoista. Big data-analytiikka ei kuitenkaan ole pelkkaa puhetta, vaan
sen hyddyntamisté testataan ja sovelletaan mitd erilaisimmissa teollisuuden ja liike-elaman
sovelluksissa. Big data-analytiikka eroaa tavallisesta data-analytiikasta juuri volyyminsa,
vaihtelevuutensa ja vauhtinsa vuoksi. Tama asettaa uuden tason sille, miten kasvavasta,
monipuolistuvasta ja kiihtyvasta datavirrasta saadaan siivildityda hyddyllista informaatiota.
Tassa kappaleessa on kasitelty tutkimuksia, jotka ovat keskittyneet Twitterin liséksi, sen
kaltaisen StockTwits-palvelun tuottaman datan analysoimiseen.

5.1.1 Sentimenttianalyysi

Yksi keino selvittdd yleinen tunnetila jostakin tietystd aiheesta tai asiasta twiittimassasta on

sentimenttianalyysi. Yleisimmin aiheesta tehdyissa tutkimuksissa on kéytetty Bag-of-words-



mallia. Mallin tarkoitus on yksinkertaistaa ja kiteyttada luonnollisen kielen sanojen merkitys tai
sisdltdima tunnetila. Sanat pisteytetddn esimerkiksi siten, ettd positiivissévytteiset sanat
pisteytetddn +1 pisteelld, neutraalit sanat ovat O pistettd ja negatiiviset sanat ovat -1 pistetta.
Juuri edelld mainitulla tavalla Oh maaritteli tutkimuksessaan vuonna 2011 StockTwits-
palvelusta ladatut osakkeita koskevat twiitit. Oh madrittelivat ensin manuaalisesti n. 10
prosenttia aineistosta kolmeen eri kategoriaan twiittien vélittdman sentimentin perusteella.
Kategoriat olivat ”bullish” eli optimistinen sentimentti, neutraali ja ”bearish” eli pessimistinen
sentimentti markkinoilla. Jaottelun tarkoituksena on toimia koneoppimisalgoritmin perustana.
Tutkimuksessa kaytettiin myos sanastollista analyysid (eng. Lexical analysis) seka néiden
kahden yhdistelmad. BOW-malli osoittautui kuitenkin tarkimmaksi, vaikka ero olikin pieni
menetelmien valilla. (Oh, 2011)

Zhang (2011) tutki aihetta my6s vuonna 2011, hdnen tutkimuksensa keskittyi enemman
pessimistisiin twiitteihin ja néiden vaikutuksiin seuraavan péivan osakekursseihin. Twiitit
jaoteltiin sen perusteella, oliko niissé tunnetilaa kuvaavia sanoja kuten iloinen, toiveikas tai
pelokas. Heidan tutkimustulostensa perusteella, kun ihmiset ilmaisevat paljon tunteita,
positiivisia tai negatiivisia, DJIA-indeksi (Dow Jones Industrial Average) laskee seuraavana
paivand. Kun taas vahemman tunnepitoisen paivéan jalkeen indeksill4 on taipumus nousta.

Zhangin tutkimus oli suppeahko, mutta korrelaatio oli selkeda etenkin tunnepitoisilta péivilta.

Coynen, Madirajun ja Coelhon vuonna 2017 julkaistussa konferenssijulkaisussa oli verrattain
enemman viiteaineistoa verrattuna vuoteen 2011. Heid&n tutkimusaineistonsa oli samasta
l&hteestd, StockTwitsistd, kuten Oh:n vuoden 2011 tutkimuksessa. T&ssd tuoreimmassa
tutkimuksessa otettiin kantaa aiemmin huomiotta jaaneen seikkaan, siihen ettd jaoteltaessa
twiitit esimerkiksi juuri positiivisiin ja negatiivisiin kategorioihin twiitit, joilla ei ole mitaan
todellista sentimentaalista informaatioarvoa voivat vaaristad tutkimustulosta. (Coyne, 2017)
He nimittavat néitd twiitteja kohinaksi, jota on valtavasti tutkimusaineistossa. Tutkijoiden
mukaan, mit4 paremmin tai perusteellisemmin ensisijainen lajittelu kategorioihin tehdaan, sita
tarkempi lopullisen analyysin tulos usein on. Jaotellessaan twiittejd tutkijat tulivat tulokseen,
ettd suurin osa twiiteistd on joko sentimentiltddn merkityksettomié tai neutraaleja. Toinen
I0ydos oli se, ettd twiittaajat julkaisivat joko tayttd kohinaa tai tdysin ennakoivia twiitteja.

(Coyne, 2017) Téasta herda ajatus, ettd suodattamalla kohina pois analysoitavasta aineistosta,



voitaisiin  saavuttaa paljon tehokkaampia ja tarkempia ennusteita lahitulevaisuuden
osakemarkkinoista. Tulevaisuudessa tulemme varmasti nékemdan sofistikoituneempia,

itseoppivia algoritmeja, jotka pystyvat tehokkaasti erottelemaan relevantit twiitit kohinasta.

Vuonna 2011 tehdyssa tutkimuksessa Bollen tutki suurta Twitterista haalittua twiittijoukkoa.
Tutkimuksen tarkoitus oli selvittdad, onko Twitterin yleiselld sentimentin ja DJIA-indeksin
valilla korrelaatiota. He kayttivat sentimentin selvittdmiseen kahta eri tunnetilan selvittdmiseen
tarkoitettua tyokalua, OpinionFinderia ja Google-Profile of Mood States:ia (GPOMS).
OpinionFinder luokittelee mielipiteet positiiviseksi tai negatiiviseksi, kun taas GPOMS oli
moniulotteisempi sen luokitellessa twiitit kuuden tunneulottuvuuden perusteella. Nama
ulottuvuudet olivat rauhallinen, valpas, varma, vitaali, ystavéllinen ja iloinen. Tutkimuksessa
tutkittiin korrelaatiota validoimalla menetelmét ristiin, mutta huomattiin, ett4 ainoastaan
GPOMS:n tunne “rauhallinen” oli ennakoiva DIJIA-indeksin Ildhipaivien kehitykselle.
Parhaimmillaan  saatiin 86,7  prosentin  ennustustarkkuuden  seuraavan  péivén
indeksikehitykselle, mutta tutkimusryhma tiedosti analyysinsa heikkoudet. Analyysi ei ottanut
huomioon twiittaajien maantieteellista sijaintia, vaan otti mukaan kaikki englannin kieliset
twiitit. (Bollen, 2011) Nykyaan tatd ongelmaa ei ole, silla twiitit ovat jaoteltavissa sijainnin
perusteella. Tutkimuksessa esitettiin myos, ettd sosiaalinen media ei vélttamatta kata taysin

koko markkinan tunnetilaa.

5.1.2  Alykkaat twiittaajat

Coynen tutkimuksessa tehtiin oletus, etteivét kaikki twiitit ole painoarvoltaan samanarvoisia.
Tama oletus on hyvin intuitiivinen, silld on helppo uskoa, ettd huippusijoittajan statuksesta

nauttivan sijoittajan mielipide aiheuttaa suuremman reaktion kuin keskivertokayttajan.

He nimittivat tutkimuksessaan uutta analyysikeinoaan alykk&an kayttajan -malliksi. Malli
perustuu yksinkertaisuudessaan siihen, etta se pisteyttaa kayttdjat sen perusteella, kuinka usein
kayttajan twiittien sisédltdmé ennustesentimentti osoittautuu oikeaksi. Coynen tutkimuksessa
alykkaan kayttajan statuksen sai, kun kayttdja julkaisi 6-8 siséllollisesti merkittdvaa twiittia

yhdeksan kuukauden tarkastelujakson sisalld ja ollessaan véhintddn 80 prosenttia ajasta



oikeassa. (Coyne, 2017) Kun t&ta huippujoukkoa tutkittiin, huomattiin paljon suurempaa
osumatarkkuutta siind, kuinka usein tdmén huippujoukon twiittien vélittdma sentimentti

ennustaa seuraavien paivien osakkeen hintakehityksen oikein.

Kuitenkin tallékin mallilla on omat rajoitteensa, sill4 otantajoukko on pieni ja dlykkaat kayttajat
eivat julkaise mielipiteitddn usein ja saannollisesti, joten pdivid jolloin osakkeiden kurssin
kehitysta ei edes voida yrittdd ennustaa, tulee paljon. Malli vaatii my6s sen, ettd twiitit
lajitellaan ainakin aluksi manuaalisesti, joko optimistiseksi tai pessimistiseksi, jotta voidaan
todeta, onko kayttjan twiitti ennustanut oikein vai vaarin osakkeiden hintakehityksen.
Luonnollisesti ainoastaan &arimmadisen yleisid osakkeita, joista on valtavasti keskustelua,
voidaan kayttdd tassd mallissa, sillda suurin osa twiiteistd suodattuu pois niiden
kohinapitoisuuden takia. Pienemmissa ja vahemman keskustelluista osakkeista on muutenkin

vaikeampi |0yt&& niista twiittaavia alykkaita kayttajia. (Coyne, 2017)

Kéytdnnosséd tdma tarkoittaa sitd, ettd tdman hetkistd mallia voidaan kuvitella kéytettavaksi
ainoastaan suurten yritysten osakkeiden seurantaan ja ennustamiseen. Luonnollisesti juuri
suurten yritysten osakkeita seurataan ja analysoidaan jatkuvasti suuren yleison ja suurten
analyytikkotalojen seké instituutioiden, kuten el&kerahastojen, toimesta. N&iden osakkeiden
markkinoiden voitaisiin olettaa olevan todella tehokkaat, joten ylisuurten tuottojen saaminen
on todennakoisempaa pienemmista yrityksista, joita ei seurata niin tarkasti. Alykkaan kayttajan
malli on kuitenkin lupaava, silld jos kayttdjat, jotka ovat keskimadrin ennustuksissaan
useammin oikeassa, voidaan valjastaa paatoksenteon tueksi, voidaan saavuttaa Kilpailuetua

markkinoihin n&hden.

5.1.3 Kiritiikki sentimenttianalyysin tarkkuudesta

Kaikki tutkimukset eivat ole taysin linjassa jo esiteltyjen tutkimuksien kanssa. Oliveira, Cortez
ja Areal pyrkivat vuonna 2013 tekemé&ssaan tutkimuksessaan selvittdmaan aikaisempien

tutkimuksien paikkansapitavyyden.

He tekivat aiempia tutkimuksia vankemman tutkimuksen, jossa StockTwitsista saatu pohja-

aineisto oli aiempaa laajempi ja heidén tutkimuksessaan osakkeen hinnan kehityksen liséksi



seurattiin osakkeiden tuoton keskihajontaa eli volatiliteettia ja vaihtovolyymin suhdetta
twiitteihin. Heidan tutkimusmenetelménsa olivat heiddan mielestddn kattavammat, ja
menetelmassa oli yhden virhemittarin, MAPE, lisdksi toinen, RMSE. Tuloksiensa perusteella
osakemarkkinoiden ennustaminen sosiaalisen median kautta on paljon monimutkaisempaa kuin
aiemmissa tutkimuksissa annetaan ymmartéa. Heidan mielestéan tulokset eivat ole yllattavia,
silld rahoitusteorian mukaan tuottojen ennustaminen on mahdotonta. Heidan mielestdan
mielenkiintoinen tutkimustulos oli se, ettd he l0ysivat twiittien méaéran ja osakkeiden
vaihdantamaarien véliltd korrelaatiota. Tama 16ydos oli merkittava siksi, ettd he kayttivat
aiempia tutkimuksia suurempaa otoskokoa ja tiukempaa analysointia. (Oliveira, Cortez &
Areal, 2013)

Oliveiran, Cortezin ja Arealin l10ydokset ovat pitkalti linjassa rahoitusteorian kanssa siita, ettei
markkinoita voida ennustaa etenkdan pitkallad aikajanteelld. Aiemmissakin tutkimuksissa
huomioitiin kyll&kin se, ettd ennustettavuus oli korkeimmillaan vain 1-3 péivan paahan. Tasté
voidaan tehdd johtopaatds, ettd sosiaalisen median sentimenttianalyysi talla hetkelld, voi

parhaimmillaan ennustaa korkeintaan lahitulevaisuutta.

5.2 Lyhyen aikavalin ennustaminen

Ekonomit ovat kehittdneet nykyhetken ja l&hitulevaisuuden ennustamiselle termin nowcasting,
mikd tulee englannin kielen sanojen, “now” eli silld viitataan nykyhetkeen ja sanan
“forecasting” eli ennustaminen, yhdistelméstd. Suomessa aiheesta puhutaan lyhyen aikavalin

ennustamisena.

Aiheesta tehdyn tutkimuksien valossa sosiaalisen median viesteihin pohjautuva
sentimenttianalyysi voi tarjota ennustustyokalun vain lahitulevaisuuteen. Tdma tarkoittaa sité,
etta teoriassa ylituottoja markkinoilta on mahdollista saavuttaa, mutta se edellyttaisi aktiivista

kaupankayntia.

Lyhyen aikavélin ennustamisen toimivuutta tukee se ajatus, ettd informaation epdsymmetrinen
jakautuminen tasoittuu ajan kanssa, joten mit4 aikaisemmin sijoittaja tiedostaa oikean tiedon,

sitd suurempi taloudellinen mahdollisuus talld on. Aktiivisessa kaupankdynnissd ajoitus on



ratkaiseva, minka vuoksi aktiivista kaupankéyntia kayvat lahinnd osakemarkkinoita todella

tiukasti seuraavat sijoittajat.

5.3 Osana fundamenttianalyysia?

Fundamenttianalyysi on yksi yleinen analyysityokalu, joka on vakiinnuttanut paikkansa
sijoittajien keskuudessa. Fundamenttianalyysin vahvuutena on se, ettd se perustuu
reaalimaailman tapahtumiin, tilinpaatoksiin, yrityksen taloudesta kertoviin lukuihin ja

ennusteisiin.

Kuten fundamenttianalyysin méaéritelmassékin todetaankin, fundamenttianalyysissa muiden
ithmisten toiminta eli psykologia on osa yht&l64. Sentimenttianalyysi yksindén ei valttamatta
ole riittdvén tarkka ennustamistyokalu, varsinkaan pitkélla aikavalillg, eik& se riittdne yksindan
paatdksentekoon. Kuitenkin soveltamalla nditd kahta edelld mainittua analyysitydkalua
samanaikaisesti, voitaisiin mahdollisesti saavuttaa parempia tuloksia kuin naita kahta erikseen
kayttdmalla. Fundamenttianalyysi ei kuitenkaan ole ainoa analyysityokalu, jonka tukena

sentimenttianalyysi voisi toimia.

5.4 Case StockFluence

Pohdittaessa, voidaanko mikroblogiviestien sentimentin selvittamiselld luoda taloudellista
lisdarvoa, tulee myds huomioida muutkin kuin suoraan aktiiviseen kaupankayntiin porssissa
liittyvat toimet. Arvopaperipdrssien rinnalle on syntynyt valtavasti siihen liittyvaa

lilketoimintaa kuten sijoitusaiheisia uutispalveluita ja analyyseja tuottavia tahoja.

Yksi osakemarkkinoista analyyseja tuottava yritys on hollantilainen StockFluence.
StockFluence on vuonna 2012 perustettu yritys, jonka liiketoiminta perustuu useiden eri
sosiaalisten medioiden seuraamiseen ja niiden tuottaman datan analysoimiseen. Datan
analysoimisen tarkoituksena on selvittda yksittaisiin osakkeisiin tai kokonaisiin markkinoihin
liittyvat tunnetilat ja luoda néin pohjalta analyysi. StockFluence tarjoaa asiakkailleen rahaa

vastaan ennusteen asiakkaan mieleisestd osakkeesta. (Nieland, 2017a) StockFluence tuottaa



asiakkailleen kuvaajia, jotka kuvastavat osakkeen reaalihintakehitystd sekd pelké&staan
sentimentin indikoimaa hintakehitysta (Kuva 6). Maksavat asiakkaat saavat myds ennusteen

ldhitulevaisuuden hintakehityksesta.

StockFluence kertoo Internet-sivuillaan, ettd heidan analyysinsd ennakoivat osakkeiden arvot
70 prosentin tarkkuudella. Ennustetarkkuus on erittéin hyva, kun ajatellaan, ettd yli 50 prosentin
ennustetarkkuus Kielii voitollisesta sijoitustoiminnasta pitkélla aikavélilla. Heidan tarjoamansa
ennusteet ovat myos kohtuullisen hintaisia, silla 400:11& Yhdysvaltain dollarilla saa vuodeksi
rajoittamattoman paasyn, jokaisen StockFluencen seuraaman osakkeen ennusteisiin (Nieland,
2017D).

Yrityksen liiketoimintamalli on nokkela, silla heidan analyysinsé perustuvat taysin muiden
ihmisten eli sosiaalisen median toiminnan seuraamiseen. Heidan ei itse tarvitse pohtia
reaalimaailmaan ja osakemarkkinoihin, suorasti tai epasuorasti, liittyvia syy-seuraus-suhteita.

Ainoastaan StockFluencen oma algoritmi on vastuussa sentimentin selvittdmisessa.

Yrityksen verkkosivujen ja heidan lupaamiensa ennustetarkkuuksien perusteella kuitenkin
her&d vieno epéilys yrityksen uskottavuudesta. Yleisesti hyvana pidetty nyrkkis&anto
kuuluukin; ”Jos jokin asia kuulostaa liian hyvaltéd ollakseen totta, mitd todennakdisimmin se
myds on lilan hyvaa ollakseen totta.” Vaikkei StockFluence ei olisi tdysin yhtd hyva kuin se
mainospuheissaan antaa ymmartad, on heilla mielenkiintoinen liiketoimintamalli, jonka

yleisyys tulee todennékdisesti kasvamaan.

Taloudellisen lisdarvon sentimenttianalyysilld on houkutteleva liiketoimintaidea, silla se
perustuu puhtaasti muiden ihmisten sentimentin analysoimiseen. Liiketoiminnan voisi olettaa
hyvin kevyttd organisaatiollisesti sekd kulurakenteeltaan ja sitovan vahén p&adomaa.
Analyysienk&én ei tarvitse olla laheskdan aina oikeassa, silla analyysit perustuvat suurten
massojen tunnetilojen seurantaan ja analysoimiseen. Ei ole mitenkaan poikkeuksellista, etta
toisinaan suurtenkin massojen sentimentti on Vv&arassd, suhteessa osakkeiden hintojen

reaalikehitykseen.
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Online Sentiment (dotted line = prediction) S$tock Closing Value (dotied line = prediction)
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100% 21 73% 23%

-20.59% -40% -2821% X2 0%

Kuva 6 StockFluencen sentimenttianalyysin ennakoima hinnanvaihtelu Microsoftille on
reaalihintakehityksen suuntaista, mutta voimakkaampaa.

(https://www.stockfluence.com/) Kuvakaappaus 27.4.2018
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6 JOHTOPAATOKSET JA YHTEENVETO

Sosiaalisessa mediassa ja muissa Internetin avoimissa kanavissa jaetaan valtavasti, alati
kasvavalla vauhdilla, tietoa. Tdman tyon tarkoituksena oli pohtia, onko néistd valtavista
informaatiovirroista, ensinndkaan siiviloitavissa tietoa populaation sentimentistd, saati

voidaanko taté tietoa kéayttaa eduksi osakemarkkinoilla.

Aiheesta on tehty aiemmin runsaasti tutkimuksia ja suuri osa ndiden tutkimuksien tuloksista
puoltaa véitettd, ettd sosiaalisista medioista, kuten Twitterista tai Stock Twitsistd, on mahdollista
kvantitatiivisella analyysilla selvittdd suurten massojen tunnetila eli sentimentti. Tutkimuksia
on lukuisia juuri osakemarkkinoiden ja mikroblogipalveluiden kayttajien sentimentin vélisesta
korrelaatiosta. Osakemarkkinat kiinnostanevat tutkijoita juuri niissa piilevan taloudellisen
arvonluontipotentiaalinsa takia. Useissa tutkimuksissa todettiin, etta tunnetila korreloi jollakin
asteella vertailtavan indeksin kehitykseen, kun historiallisesti verrattiin tietyn ajanhetken
sentimenttid sen hetken kurssikehitykseen. Tutkimuksia kuitenkin Kritisoitiin siitd, etta
otosmadara ja -aika olivat lilan suppeita, ja ettd pitkalla aikavalilla korrelaatiota ei ole, koska
kaikki vaihtelu on satunnaista, kuten tehokkailla markkinoilla tulisikin rahoitusteorian mukaan

tapahtua.

Jotta analysoiminen ja halutun arvopaperin hinnankehityksen ennustaminen olisi ylipaataan
mahdollista, vaaditaan maaréllisesti valtavasti pohja-aineistoa eli toisin sanoen oikeiden
ihmisten tulisi keskustella tastd nimetysta arvopaperista riittdvan paljon. Tama kaytannossa
asettaa rajoitteita sille, mink& kokoluokan yritysten kurssikehitysta voidaan talla menetelmall&
ennustaa. Pienistd ja keskisuurista yrityksista ei talla hetkella, sosiaaliseen mediaan yksinaan
pohjautuvalla analyysilld, voida kovin luotettavasti ennustaa sitd, miten kurssi kehittyy, koska
pohja-aineistoa on niukasti. Epdedullista ylituottoja etsivén sijoittajan kannalta on se, etta
ylituotot perustuvat informaation jakautumiseen epasymmetrisesti, mit4d tapahtuu
todennakdisemmin juuri pienien ja keskisuurten porssiyritysten kohdalla. Suuret yritykset ovat
erityisen seurattuja ja analysoituja ja suuret pelurit, kuten eldkerahastot, ovat hyvin perilla
osakkeen todellisesta arvosta. Nykyisen tiedon valossa on siis hyvin haasteellista saavuttaa
ylituottoja osakepoiminnalla, joka perustuisi pelkdstdan téssé tutkimuksissa esitettyihin,

ainoastaan sentimenttiin perustuviin, ennustamismenetelmiin.



Useissa  tutkimuksissa  vertailuindeksi  oli ~ porssin  yleisindeksi, joka kuvaa
arvopaperimarkkinoiden kokonaistilannetta. Indeksiin vaikuttaa luonnollisesti useita eri
yrityksia eri toimialoilta, joten tdmé&n indeksin ennustamiseen otettaisiin k&ytanndssé kaikki
kyseiseen arvopaperimarkkinaan koskeva spekulaatio esim. Twitterissd. Bollenin
tutkimuksessa saavutettiin 86,7 prosentin tarkkuus DJIA-indeksin seuraavan paivan muutoksen

ennustamiselle, miké tukee vaitetta, ettd ennustaminen Twitterin kautta on mahdollista.

Coynen tutkimus toi uuden ndkokulman ennustamiseen, silla he profiloivat twiittaajat, jotka
olivat historiallisesti olleet tarpeeksi usein oikeassa. Tulevaisuudessa tamé& aspekti tulee
saamaan lisahuomiota, sillda ndméa niin sanotut alykkaat kayttajat ovat usein oikeassa
ennusteissaan. Alykkaiden kayttajien valjastamisen analyysin tekemiseksi voisi tuottaa
merkittdvaa taloudellista lisdarvoa. Toinen seikka mika nousi profiloinnin seurauksena esille,
on se, ettd sen avulla voidaan tunnistaa ns. maksettuja mainostajia tai botteja, joiden

tarkoituksena on vaikuttaa pienten yrityksien osakekursseihin mielipidevaikuttamisen kautta.

Tutkimuksissa ei suuremmin keskitytty kysymykseen, tarjoaako sosiaalinen media mitéan uutta
informaatiota, vai onko se vain yksi suodatin lisdd uutisten ja muiden reaalimaailman
tapahtumien valille. Sijoittajien sentimentin voidaan olettaa pohjautuvan reaalimaailman
tapahtumiin, yleiseen markkinatilanteeseen ja julkisesti saatavaan informaatioon.
Mielenkiintoista olisi tietdd, onko tulevaisuudessa, laskentatehon ja tekodlyn kehittyessa,
mahdollista ennustaa se, miten ihmismassat tulevat reagoimaan ja miten sentimentti tulee
muuttumaan reaalimaailman tapahtumien summan seurauksena, reaaliajassa. Tama
kaytanndssa olisi siis sentimentin ennustamista, eika sentimentin mittaamista. Sentimentin
ennustaminen tehokkaasti vahintddn vahentaisi tarvetta mitata sentimenttid. Sentimentin
ennustaminen voisi tarjota tehokkaamman, syvemmadn ja laajemman ndkemyksen
markkinoiden kayttaytymiseen, mika tekisi siitd, sentimentin mittaamista tehokkaamman

analyysityokalun.

Lyhyen aikavélin ennustaminen ja aktiivinen kaupank&aynti ovat teoriassa ainoat keinot, joilla
voidaan saavuttaa ylisuuria voittoja markkinoilta, sosiaalisen median analysoinnin pohjalta.

Pidemmalla aikajanteelld ennustamisen tehokkuus heikkenee merkittavasti. Passiivisen



sijoitusstrategian nédkokannalta on taysin merkityksetontd, mité lyhyelld aikavélill4 tapahtuu,
silld strategia olettaa, ettd heilahtelut normalisoituvat ajan kanssa ja yleiskehitys osakkeilla on

kasvava.

Aktiivisella kaupankaynnilla taloudellisen lisdarvon luominen perustuisi siihen, ettd
sosiaaliseen mediaan pohjautuva sentimenttianalyysi antaisi indikaation siitd, ettd osake ei ole
hinnoiteltu oikein, minka seurauksena taloudellista lisdarvoa voitaisiin luoda kaupankaynnill.
Osakkeen ollessa alihinnoiteltu sitd siis ostettaisiin lisd4 ja odotettaisiin hinnannousua ja
vastaavasti osakkeen ollessa ylihinnoiteltu osaketta myytdisiin pois tai myytéisiin lyhyeksi.
Kuitenkaan keinottelu osakkeilla ei ole niin yksinkertaista kuin edell& esitetty. Kaupankayntiin
liittyy aina kaupankayntikulut, voitoista maksetaan oletusarvoisesti verot sekéd analyysit eivat
aina osu kohdalleen. Huomionarvoista on myos se, ettd osakkeiden hinnanmuutokset ovat
paasaantoisesti marginaalisia, paivittaisen vaihtelun ollessa yleensd korkeintaan muutaman
prosentin luokkaa. Tdma siis tarkoittaa sité, etta tehdakseen lyhyen aikavélin kaupankaynnilla
merkittavasti rahaa, pienilla marginaaleilla, on kaupankayntiin sitoutuvien paaomien oltava
suuria. Tama useimmiten rajaa aktiivisen kaupankéynnin ulkopuolelle pienet ja

yksityissijoittajat.

Kun ajatellaan tutkimuskysymystéd taloudellisen lisdarvon luomisesta, tulee pohtia myds
muitakin keinoja, kuin arvopapereilla voitokkaasti kaupankaymista. Kuten katsaus
StockFluence-nimiseen yritykseen osoitti, osakeanalyysien myyminen kolmansille osapuolille
on validi keino luoda taloudellista lisdarvoa. Sosiaalisen median sentimentin analysointi ei
vaadi suuria investointeja tai resursseja yritykselta, silla ainakin mikroblogipalveluiden
tuottama data on avoimesti saatavilla ja itse analysointityd perustuu pitkalti ihmisten
asiantuntijuuteen ja tietokoneiden laskentatehoon. Liiketoiminnan riskitkin ovat maltillisemmat
kuin siin, ettd kaytaisiin kauppaa arvopaperimarkkinoilla. Liiketoiminnan jatkuvuus kuitenkin

edellyttéisi sitd, ettd ennustetarkkuus olisi ja pysyisi hyvaksyttavalla tasolla.

Omat rajoitteensa sentimentin Ioytamiselle twiiteista ja analyysin luomiselle, asettaa se, ettd
twiitit ovat Kirjoitettu eri kielill&. Arvopaperiporssit ovat kansainvalisid, mink& seurauksena
arvopaperimarkkinoille osallistuu eri kielisid toimijoita. Eri kieliset twiitit hankaloittavat

analyysin tekijoiden tyo6t, silla useiden luonnollisten kielien analysointi ja seuraaminen vaatii



enemman resursseja. Kirjoitettuun tekstiin pohjautuvan sentimenttianalyysin voisi siis olettaa

olevan tehokkaampaa kielellisesti homogeenisimmissa arvopaperiporsseissa.

Mikroblogipalvelut ja muut sosiaaliset mediat tuottavat kasvavalla tahdilla dataa. Valtavissa
datavirroissa liitkkuu paljon merkityksetontd kohinaa, mutta oikein kohdennetuilla ja
kehittyneilld analyysimenetelmilla tasta virrasta voidaan siivil6ida merkityksellisté tietoa ldhes
reaaliajassa. Sentimentin I0ytdminen ei yksindan riitd siihen, ettd voitaisiin sanoa, mihin
suuntaan osakekurssit liikkuvat, vaan sentimentisté pitdd pystya erottelemaan sen indikoima
muutos analyysin avulla. Tutkimukset osoittavat, ettd mikroblogiviestien sentimentilld ja
ldhitulevaisuuden osakekurssien kehityksen vélill& on korrelaatiota.

Ennustamiseen liittyy aina epévarmuutta, ilman sitd ennustaminen olisi tietdmista.
Osakemarkkinoiden ennustamisessa, mikroblogipalveluiden viestien sentimentin avulla, on
samoja piirteitd kuin esimerkiksi séan ennustamisessa. Ennustetarkkuus laskee merkittavésti,
mitd pidemman ajan paahan pyritddn ennustamaan. Saaté voidaan verrata osakemarkkinoiden
mikrotason tapahtumiin, ja yleistd taloustilannetta, makrotaloutta ja sen lainalaisuuksia,
ilmastoon. Yleinen taloustilanne asettaa pitkélti tietyt raamit kurssikehitykselle, kuten ilmasto
asettaa lampotilojen ja sateiden vaihteluvélit sddennusteille. Tietokoneiden laskentatehon
kasvaessa ja yha alykkaampien algoritmien kehittyessa ennustamisesta tulee tarkempaa, minka
seurauksena osakemarkkinoita voidaan kyetd ennustamaan tarkemmin. Tulevaisuudessa
saatetaan kuitenkin keskittyd enemmaén siihen, voidaanko ennustamista aikaistaa, siten etta
ennustettaisiin osakemarkkinoiden sentimentin muutoksia, reaalimaailman tapahtumiin ja

uutisiin perustuvilla sentimenttiennusteilla, sentimentin mittaamisen sijaan.
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