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Insinöörityön tarkoituksena oli tarkastella GPT-4-kielimallin hyödyntämistä osakekurs-
sien ennustamisessa LSTM-neuroverkkomallilla. Työssä keskityttiin Up/Down-ennus-
tamismallin tekemiseen LSTM-neuroverkkomallillla, joka hyödynsi osakekurssidataa 
sekä GPT-4-kielimallin tekemiä analyysejä New York Timesin uutisteksteistä. Refe-
renssinä GPT-4-kielimallin uutistekstianalyysiarvoille käytettiin tunnesanakirjapohjai-
sia sentimenttianalyysiarvoja samoista uutisteksteistä. Ennustamisen kohteeksi valit-
tiin teknologiayhtiö Applen osakekurssin seuraavan päivän hinnanmuutoksen suunta. 
 
Teoriaosuudessa käsiteltiin pintapuolisesti aiheeseen liittyvät oleellisimmat talouskä-
sitteet sekä ennustamisessa käytetyt teknologiat, kuten LSTM-neuroverkkomalli ja 
GPT-kielimallit sekä tärkeitä luonnollisen kielen käsittelytekniikoita. 
 
Toteutusosiossa käytettiin New York Timesin avointa rajapintaa Apple-aiheisten uu-
tisten hakemiseen viimeiseltä viideltä vuodelta Python-ohjelmointikielen avulla. Nämä 
uutistekstit käsiteltiin Python-ohjelmointikielellä OpenAI-yhtiön maksullisen rajapinta-
palvelun kautta hyödyntäen uusinta GPT-4-0125-preview-kielimallia. Sentimentti-
analyysi samoista uutisteksteistä toteutettiin Python-ohjelmointikielellä Vader-mallin 
avulla. LSTM-malli konfiguroitiin ja koulutettiin Python-ohjelmointikielellä hyödyntäen 
Tensorflow.Keras-kirjastoa. 
 
Tulosten katselmoinnissa ja johtopäätöksissä todettiin, että GPT-4-kielimallin tuotta-
maa dataa hyödyntävä LSTM-neuroverkkomalli oli toistuvasti keskimääräisesti hiu-
kan tarkempi mitä referenssimallit. Pohdintaosuudessa mietittiin, mistä kyseiset erot 
voisivat johtua, jos ne eivät ole virhemarginaalin sisällä olevaa kohinaa. Lisäksi ehdo-
tettiin jatkotutkimusideoita näiden tulosten pohjalta. 
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The purpose of the study was to examine the utilization of the GPT-4 language 
model in predicting stock prices with an LSTM neural network model. The project fo-
cused on creating an Up/Down prediction model using an LSTM neural network that 
leveraged stock price data and analyses made by the GPT-4 language model from 
New York Times news texts. Sentiment analysis values based on a sentiment diction-
ary from the same news texts were used as a reference for the GPT-4 language 
model's news text analysis values. The prediction target was the direction of the next 
day's price change in the stock price of the technology company Apple. 
 
The theoretical part briefly covers the most relevant economic concepts related to the 
topic, as well as the technologies used in forecasting, such as the LSTM neural net-
work model and GPT language models, and important natural language processing 
techniques.  
 
In the implementation part, the open API of the New York Times was used to search 
for Apple-related news from the last five years using the Python programming lan-
guage. These news texts were processed with the Python programming language 
through the paid API service of the OpenAI company, using the latest GPT-4-0125-
preview language model. Sentiment analysis of the same news texts was performed 
with the Python programming language using the Vader model. The LSTM model 
was configured and trained using the Python programming language and the Tensor-
flow.Keras library.  
 
It was found that the LSTM neural network model utilizing data produced by the GPT-
4 language model was consistently slightly more accurate on average than the refer-
ence models. The paper presents considerations about what could cause these dif-
ferences if they are not within the margin of error as noise. Also, suggestions for fur-
ther research are given based on the results.  

Keywords: GPT-4, LSTM, Stock market prediction 
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Lyhenteet 

API Application Programming Interface. Suomeksi ohjelmointirajapinta 

tai vain rajapinta. API eli rajapinta määrittelee tavan, miten eri ohjel-

mat voivat kommunikoida keskenään. 

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers. Trans-

former-pohjainen kielimalli jota käytetään erityisesti kielien 

kääntämistarkoituksiin. 

CSV Comma-separated values. Yleinen tiedostoformaatti, mikä mahdol-

listaa datan tallentamisen taulukkoon tekstimuodossa. 

GPT Generative pre-trained transformers. Isoissa kielimalleissa käytetty 

neuroverkkoarkkitehtuuri, joka koulutetaan suurella määrällä tekstiä. 

GPT-4 OpenAI-yrityksen kehittämä GPT-pohjainen kielimalli. Insinöörityön 

kirjoituksen aikana kehittynein yleisesti saatavilla oleva kielimalli. 

JSON JavaScript Object Notation. Tiedostomuoto standardi datan siirtoon 

ja tallennukseen. 

LSTM Long short-term memory. Neuroverkkomalli, joka on erityisen 

hyödyllinen ennustusten tekemisessä aikasarjallisen datan pohjalta. 

NLTK Natural Language ToolKit. Luonnollisen kielen käsittelyyn tarkoitettu 

kirjasto Python-ohjelmointikielelle. 

S&P500 Standard and Poor's 500. 500 suurimman yhdysvaltalaisen pörs-

siyhtiön muodostama indeksi. 



 

 

Vader VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner). 

Tunnesanakirjaa ja erilaisia syntaksisääntöjä hyödyntävä tekstinlou-

hinnan pohjalta sentimenttejä luokitteleva algoritmi.
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1 Johdanto 

Tässä insinöörityössä tarkastellaan, kuinka hyvin GPT-4-kielimalli ymmärtää se-

mantiikkaa, sentimenttejä sekä maailman toimintaa ja kuinka hyvin tätä “ymmär-

rystä” voidaan hyödyntää osakekurssien ennustamisessa. GPT-4 on OpenAI-

yrityksen kehittämä generatiivinen suurikokoinen kielimalli, joka julkaistiin 

vuonna 2023. Vastaavia tutkimuksia liittyen osakekurssien ennustamiseen on 

tehty vanhemmilla koneoppimisen tekniikoilla kuten tekstinlouhintaan pohjautu-

valla tunnesanakirjasentimenttianalyysillä. Näissä tutkimuksissa on huomattu, 

että tekstinlouhinnan tuottama sentimenttiarvo nostaa aikasarjalliseen ennusta-

miseen tarkoitetun pitkä-lyhytkestomuistiverkon eli LSTM-neuroverkon tark-

kuutta osakekurssien ennustamisessa [1].  

Onkin mielenkiintoista ja hyödyllistä nähdä, kuinka paljon vuonna 2023 julkaistu 

GPT-4-kielimalli pystyy parantamaan vastaavan mallin tarkkuutta. Tätä lähde-

tään selvittämään hyödyntämällä LSTM-neuroverkon avulla tehtyä osakekurs-

sien ennustamismallia. Lisäksi toteutetaan toinen LSTM-neuroverkkomalli, joka 

on muutoin identtinen ensimmäisen kanssa, mutta se hyödyntää mallin koulut-

tamisessa ja ennustuksissa GPT-4-kielimallin analyysien tuottamaa dataa päi-

vittäisestä uutisvirrasta. GPT-4-analyysien tuottamaa dataa hyödyntävälle 

LSTM-mallille toteutetaan vielä referenssiksi kolmas malli, joka hyödyntää Va-

der-sentimenttianalyysiarvoja samoista uutisteksteistä. Tarkoituksena on ver-

tailla näiden eri mallien ennustusten tarkkuutta. Mallinnuksen kohteeksi otetaan 

Apple-yhtiön osakekurssi, koska se on yksi eniten uutisoiduista yrityksistä ja 

tuotebrändeistä, joten uutisvirran analyysin suorittaminen on helpompaa uutis-

ten runsauden vuoksi. 

Insinöörityössä käydään aluksi läpi käytettyjen teknologioiden teoriaa ja pääpe-

riaatteita. Lisäksi perehdytään aihealueeseen vahvasti liittyvään termistöön ja 

teoriaan. Näitä ovat esimerkiksi talouteen ja pörssikursseihin liittyvät termistöt ja 
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yleiset konseptit. Teoriaosuuden jälkeen insinöörityössä kerrotaan, kuinka Pyt-

hon-ohjelmointikielellä kerätään ja käsitellään mallin kouluttamiseen ja validoin-

tiin vaadittava data. Lisäksi perehdytään itse mallin koulutukseen, ennustusten 

tuottamiseen sekä tulosten validointiin ja visualisointiin. Lopuksi insinöörityössä 

tehdään tulosten yhteenveto ja lopulliset johtopäätökset tulosten pohjalta. 

Tämän insinöörityön raportin lukija saa konkreettisen esimerkin siitä, miten 

GPT-4 kielimallin-rajapintaa voi hyödyntää datan käsittelyyn ja analyysien tuot-

tamiseen. Lisäksi raportti tarjoaa konkreettisen esimerkin LSTM-neuroverkko-

mallin konfiguroinnista, kouluttamisesta ja käytöstä. Lukija voi potentiaalisesti 

saada hyötyä raportin lukemisesta, jos lukija suunnittelee suurten kielimallien ja 

LSTM-neuroverkkojen hyödyntämistä tai lukija haluaa itse perehtyä insinööri-

työssä käsiteltävään tai sitä sivuavaan aihealueeseen. 

2 Osakekurssien ennustaminen 

Osakekurssien ennustaminen tarkoittaa joko jonkin yksittäisen pörssissä notee-

ratun yrityksen tai jonkin tietyn markkinan tai indeksin (esim. S&P500) arvon ke-

hityksen mallintamista ennen sen toteutumista. Tällä pyritään saamaan talou-

dellista hyötyä, sillä jos kaikkea julkista saatavilla olevaa tietoa onnistuu hyö-

dyntämään muuta markkinaa tehokkaammin, voi saada muita aiemmin tiedon 

siitä, tuleeko jonkin pörssikurssin arvo nousemaan vai laskemaan. Tällöin voi 

esimerkiksi myydä heti pois sellaiset osakkeet, joiden tietää laskevan seuraa-

vana päivänä. Vastaavasti jos tietää, että kurssi nousee uudestaan ylihuo-

menna niin voi osakkeet ostaa seuraavan päivän päivän päätteeksi takaisin 

myyntihintaa halvemmalla hinnalla. Toisin sanoen osakekurssien ennustami-

sella pyritään maksimoimaan osakkeiden myyminen lokaaleilla huipuilla ja osta-

maan takaisin osakkeet takaisin aina lokaaleilla minimeillä voiton tekemiseksi. 

[1.] 

Osakekursseja ennustettaessa voidaan ennustaa joko nominaalista eli 

“OSTA”/“MYY” -muuttujaa (voi olla myös ”UP”/”DOWN” -muuttujat, jotka tarkoit-
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tavat käytännössä samaa) tai numeerista muuttujaa, toisin sanoen tarkkaa nu-

meerista lukua arvon kehitykselle. Eri aikajaksoja, eli esimerkiksi huomisen päi-

vän keskimääräistä osakkeen hintaa tai seuraavan viikon keskimääräistä osak-

keen hintaa, voi myös yrittää ennustaa. Vastaavasti nominaalisia ennustuksia 

tuottava malli voi yrittää ennustaa joko huomisen, seuraavan viikon tai jopa seu-

raavan vuoden arvon kehitystä ennustamalla joko “MYY” tai “OSTA” ennen tä-

män aikajakson toteutumista. [1.] 

Yksi tärkeimmistä ajatuksista pörssikurssien ennustamiseen liittyen on “Efficient 

Market Hypothesis” eli suomennettuna “Markkinoiden tehokkuushypoteesi”. Tä-

män teorian mukaan osakekurssit kuvaavat jo täydellisesti kaikkea saatavilla 

olevaa tietoa ja kaikki osakekurssien heilahtelut, jotka eivät perustu uuteen tie-

toon, ovat lähtökohtaisesti täten ennalta-arvaamattomia. Teorian mukaan osa-

kekurssit reagoivat välittömästi uuteen informaatioon, ja täten kukaan yksittäi-

nen toimija markkinoilla ei voi saada etulyöntiasemaa muihin toimijoihin nähden. 

[2.] 

Vasta-argumenttina markkinoiden tehokkuuden teorialle on käyttäytymistalous-

tiede. Se on taloustieteen tutkimussuuntaus, jossa pyritään selvittämään, kuinka 

paljon erilaiset psykologiset tekijät vaikuttavat ihmisten päätöksentekoon. Käyt-

täytymistaloustieteen kannattajat argumentoivat, että kukaan ihminen ei pysty 

täysin rationaaliseen päätöksentekoon, mikä näkyy “väärin” hinnoiteltuina osa-

kekursseina aiheuttaen mahdollisesti ennustettavia heilahteluita kurssin hin-

taan. [3; 4.] 

Erilaiset ennustamismetodit jakautuvat karkeasti kolmeen eri kategoriaan: fun-

damenttianalyysiin, tekniseen analyysiin ja erilaisiin koneoppimisen menetel-

miin. Fundamenttianalyysissa tarkastellaan yrityksen pitkän aikavälin näkymään 

liittyviä indikaattoreita, kuten esimerkiksi yrityksen arvoa suhteessa liikevoittoon 

ja yleistä työllisyystilannetta. Fundamenttianalyysi yleensä mielletään pitkäaikai-

sen sijoittamisen menetelmäksi, joten tässä työssä ei perehdytä siihen enem-

pää, sillä tarkoituksena on tarkastella osakekurssien heilahteluita lyhyellä ja 

keskipitkällä aikavälillä. [4; 5.] 
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Teknisessä analyysissä ajatellaan erilaisten sentimenttien eli tunnetilojen muu-

toksien aiheuttavan osakekurssin heilahtelut ja trendien muutokset lyhyillä ja 

keskipitkillä aikaväleillä. Sijoittaja voi esimerkiksi ajatella “Koko ajan tulee huo-

noja uutisia maailmalta. Pelottaa, että tulee sota ja osakkeet romahtavat. Pa-

rempi myydä ne nyt pois”, vaikka markkinoilla olisi mennyt viime aikoina hyvin. 

Tällöin sijoittaja tekee pelko-tunnetilaan pohjautuvan sijoituspäätöksen ilman 

konkreettista tietoa siitä, miten markkinat tulevat kehittymään tai onko sijoittajan 

pelkäämää sotaa edes oikeasti tulossa. Teknisessä analyysissä luotetaan sii-

hen, että kaikki oleellinen informaatio on jo sisällytetty osakkeen hintaan. Siksi 

tekninen analyysi keskittyy enemmän lyhyen ja keskipitkän aikavälin trendien 

arvioimiseen erilaisin menetelmin, kuten etsimällä toistuvia kuvioita pörssikurs-

sien heilahteluista. [4.] 

Koneoppimisen tekniikat yleistyivät digitalisaation edettyä 90-luvun aikana. Osa-

kekurssien ennustamisessa on käytetty jo useita vuosia erilaisia neuroverkko-

malleja. Ne mahdollistavat valtavan datamäärän syöttämisen mallille, joka sitten 

teoriassa pystyy löytämään sieltä säännönmukaisuuksia tehokkaammin kuin ih-

minen. Neuroverkoilla tehtävä ennustaminen ei yleensä noudata mitään tiettyä 

eri talousteorioiden mukaista ideologista jakolinjaa, sillä usein koulutusdataan 

päätyy sekä fundamenttianalyysissä että teknisessä analyysissä käytettävää in-

formaatiota [5]. Perinteisen sääntöpohjaisen tekstinlouhinnan sentimenttianalyy-

sin antamilla arvoilla on todettu olevan lisäksi merkittävä vaikutus ennustusten 

tarkkuuksien parantamisessa, jos tekstinlouhinta tehdään aihepiiriin liittyvästä 

uutisvirrasta [1, s. 1].   

3 LSTM-neuroverkkomalli 

Yksi suosituimmista ja tehokkaimmista neuroverkkoarkkitehtuureista osakekurs-

sien ennustamiseen on LSTM eli pitkä lyhytkestomuisti -verkko, joka kuuluu ta-

kaisinkytkettyjen neuroverkkojen perheeseen [1]. LSTM-neuroverkkoarkkiteh-

tuuri kehitettiin 1990-luvulla tekemään ennustuksia ja luokitteluita aikasarjallisen 

ja sarjallisen datan pohjalta. Esimerkiksi pörssikurssit ovat aikasarjallista ja 
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puhe on sarjallista dataa. Motivaationa LSTM-neuroverkon kehittämiselle oli pe-

rinteisissä takaisinkytketyissä neuroverkkoarkkitehtuureissa esiintyvä aikasarjal-

lisella tai sarjallisella datalla kouluttamiseen liittyvä ongelma. Tämä ongelma oli, 

että tehtäessä takaisinkytketyn neuroverkon kouluttamista takaisinvirtausalgo-

ritmilla gradientit joko katosivat eli menivät nollaan tai “räjähtivät” lähestyen ää-

rettömyyttä. [6, s. 1.] 

Suurin osa neuroverkoista käyttää samoja tekniikoita kuten painoja, neuroneja, 

aktivointifunktioita ja gradienttipohjaista takaisinvirtausta. Painot kertovat neuro-

nille, kuinka paljon kyseiseen neuroniin tulevia arvoja painotetaan. Aktivointi-

funktio ottaa nämä painotetut arvot syötteenä funktioon ja laskee sitten niiden, 

aktivointifunktion ja mahdollisen harha-arvon perusteella neuronin ulostuloar-

von, mikä voi olla joko koko neuroverkon ulostuloarvo tai seuraavaan neuro-

nikerrokseen lähtevä arvo. Harha-arvo on ylimääräinen, sisääntuloarvoista riip-

pumaton muuttuja neuronissa, jota voi ajatella säädettävänä muuttujana akti-

vointifunktiossa. Neuroverkko koulutetaan säätämällä painoja takaisinvirtauksen 

avulla, missä lasketaan kustannusfunktion avulla, kuinka paljon neuroverkon 

ulostuloarvon virhe suhteessa oikeaan arvoon pienenee, jos edellisen neuro-

nikerroksen painoja ja harha-arvoa säädetään tietyn verran. Gradientti on virhe-

funktion derivaatta, mikä kertoo, mihin suuntaan ja kuinka paljon painoja tulee 

säätää kustannusfunktion minimoimiseksi. Takaisinvirtauksessa tämä sama ru-

tiini toistetaan kerros kerrokselta takaisinpäin lähtökerrokseen saakka. Takaisin-

kytketyissä neuroverkoissa takaisinvirtauksen voidaan metaforisesti ajatella toi-

mivan samalla idealla, jos ajan ajatellaan olevan fyysinen ulottuvuus. Silloin 

“neuronikerroksia” on yhtä paljon, mitä sisääntulojaksossa on yksittäisiä aikajak-

soja. Jos sisääntulosyötteessä on esimerkiksi tuhat aikajaksoa, niin samoja pai-

noja muutetaan silloin tuhat kertaa, mikä selittää nopeasti katoavat ja räjähtävät 

gradientit. [6.] 

LSTM-arkkitehtuurissa tämä ongelma korjattiin lisäämällä neuroverkkoon solu, 

joka sisältää sisääntulo-, ulostulo- ja unohtamisportit ja jokaisella portilla on 

omat painonsa ja harha-arvonsa. Itse solu toimii pitkäkestoisena muistina pitäen 

kirjaa aiempien aikajaksojen informaatiosta. Sisääntuloportin vastuulla on oppia 
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takaisinvirtauksessa, mikä on hyödyllistä informaatiota, joka kannattaa säilöä 

pitkäkestoiseen muistiin. Ulostuloportti oppii takaisinvirtauksessa, kuinka paljon 

tämä pitkäkestoinen muisti vaikuttaa nykyisen jakson aktivointifunktioon ja 

unohtamisportti taas oppii takaisinvirtauksessa, mitä informaatiota aiemmista ai-

kajaksoista päätetään unohtaa eli poistaa pitkäkestoisesta muistista. [6.] 

LSTM-verkot ovat yleistyneet niiden keksimisen jälkeen ja niillä on viimeisten 

kahdenkymmenen vuoden aikana saavutettu merkittäviä virstanpylväitä, kuten 

esimerkiksi puheentunnistuksen mullistaminen syrjäyttämällä aiemmat puheen-

tunnistuksen tekniikat [7]. LSTM-verkot ovat hyviä puheentunnistuksessa, sillä 

samalla tavalla kuten aikasarjalliset osakekurssit, myös puhe on sarjallista da-

taa eli seuraava sarjan osa määräytyy aiempien sarjan osien perusteella. 

LSTM-verkosta onkin hyödyllisyytensä takia tullut suosittu ja kyseinen neuro-

verkkoarkkitehtuuri onkin helppo ottaa käyttöön muun muassa Python-ohjel-

mointikielellä Tensorflow-kirjaston tukeman Keras-rajapinnan kautta [8]. 

4 Luonnollisen kielen käsittely 

Luonnollisen kielen käsittely on tietojenkäsittelytieteiden suuntaus, joka tutkii ja 

kehittää erilaisia tekniikoita, jotka auttavat tietokoneita käsittelemään, ymmärtä-

mään ja tuottamaan luonnollista kieltä kaikissa sen muodoissa [9, s. 1]. Luon-

nollisen kielen käsittely jakaantuu valtaviin määriin erilaisia tekniikoita ja ala-

suuntauksia, mutta tässä luvussa käsitellään vain perusteita muutamasta eri ai-

heesta, jotka liittyvät oleellisesti tämän insinöörityön toteuttamiseen.  

4.1 Tekstinlouhinta 

Tekstinlouhinta on yksi käytetyimmistä tekniikoista luonnollisen kielen käsitte-

lyssä. Sillä pyritään löytämään informaatiota teksteistä erilaisin menetelmin [9]. 

Tässä alaluvussa käsitellään myös tekniikat, joilla teksti saadaan käsiteltyä sel-

laiseen muotoon, että sitä voidaan alkaa analysoimaan tekstinlouhinnan mene-

telmillä. 
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4.1.1 Tokenisaatio 

Tokenisaatiossa teksti erotellaan erilaisiksi “tokeneiksi”. Yleensä tämä tarkoittaa 

tekstin pienimpien komponenttien eli sanojen erottelemista omiksi yksiköikseen 

jonkin symbolin, kuten välimerkin perusteella. Tätä varten on käytössä lukuisia 

erilaisia automaattisia sääntöpohjaisia algoritmeja, jotka muuntavat ja tallenta-

vat tekstin uniikeiksi tokeneiksi ja kirjaavat ylös niiden esiintymistiheyden teks-

tissä. Yleensä tokeneita muodostetaan myös erilaisista N-grammeista eli erilai-

sista yhdistelmistä, jotka koostuvat N-määrästä vierekkäisiä sanoja. Tokeneita 

voi muodostaa myös lauseista ja virkkeistä. [10.] 

4.1.2 Datan ulottuvuuksien vähentäminen 

Datan ulottuvuuksien vähentäminen pyrkii vähentämään tekstin dimensionaali-

suutta eli attribuuttien määrää analyysia varten. Tähän pyritään, jotta tekstistä 

saadaan poistettua kohinaa, joka ei sisällä informaatiota.  Attribuuttien vähentä-

minen nopeuttaa analyyseja ja antaa tarkempia tuloksia. Attribuutteja eli to-

keneja voidaan vähentää tokenisaation jälkeen poistamalla täyte- ja hukkasa-

noja, jotka sisältävät vain vähän varsinaista semanttista informaatiota kuten esi-

merkiksi “a”, “the” “and” jne. Erilaiset adjektiivit ja verbit mielletään kaikista infor-

maatiorikkaimmiksi sanoiksi esimerkiksi semantiikka- ja sentimenttianalyy-

seissä. Attribuuttien vähentämistä voidaan jatkaa vielä typistämisellä eli sanojen 

taivutusmuotojen vähentämisellä. Tällöin taivutetut sanat pelkistetään niiden 

kantamuotoon kuten esimerkiksi “juoksin” muuttuu sanaksi “juosta”. [10.] 

4.2 Semantiikka-analyysi 

Semantiikka-analyysissä tutkitaan kielen sanojen, lauseiden sekä niiden muo-

dostamien kokonaisuuksien, kuten tekstien merkityksiä ja tarkoitusta [11, s. 1]. 

Historiallisesti semantiikan ymmärtäminen on ollut todella vaikea ongelma tieto-

koneille ja algoritmeille. Tämän havainnollistamiseksi suomennetaan ja tarkas-

tellaan yhtä erinomaisen havainnollistavaa esimerkkiä kirjasta “Introduction to 

Natural Language Processing” [9, s. 3]. 
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“Palkinto ei mahdu ruskeaan matkalaukkuun, koska se on liian pieni/iso.” 

Jos lauseen viimeinen sana on “pieni”, niin “se”-sana viittaa matkalaukkuun, ja 

jos viimeinen sana on “iso”, niin silloin “se”-sana viittaa palkintoon. Tämän päät-

teleminen vaatii loogista päättelemiskykyä ja avaruudenhahmottamista [9, s. 3].  

Vastaavaa semantiikan ymmärtämistä vaaditaan lähes kaikissa vähänkään mo-

nimutkaisemmissa kielenkäsittely tehtävissä, kuten kielen kääntämisessä 

toiseksi kieleksi niin, että alkuperäisen tekstin tai puheen tarkoitus ja merkitys 

säilyvät, vaikka kohdekielestä ei löytyisi täysin vastaavaa sanaa tai ilmaisua 

käännettävälle sanalle tai ilmaisulle. Ensimmäiset käännösohjelmat perustuivat 

sääntöpohjaisille syntaksipuille. Näiden jälkeen kehitettiin statistiikkaan perustu-

via menetelmiä, jotka löysivät isosta joukosta tekstiä tiettyjä säännönmukai-

suuksia. Näiden systeemien ei kuitenkaan perinteisesti ajatella “ymmärtävän” 

tekstin sisältöä, vaan niiden toiminta perustuu joko valtavaan määrään manuaa-

lisesti määriteltyjä mekanistisia sääntöjä tai sitten statistisesti poimittuihin sään-

töihin valtavasta tietomäärästä. Tällaiset systeemit voivat edelleenkin olla järke-

viä ja tehokkaita, jos kohdesovellus on hyvin rajattu ja hallittu, ja täten voidaan 

olla melko varmoja, että systeemi toimii oletetusti. [9.]  

Erilaisten neuroverkkojen, kuten LSTM:n, kehittämisen jälkeen alettiin saada 

merkittävästi parempia tuloksia kuin aiemmilla menetelmillä [7]. Kuten mainittiin 

jo aiemmin luvussa 3, niin tämä perustuu neuroverkkoarkkitehtuurin kykyyn 

huomioida tehokkaasti jokaista sanaa edeltävä konteksti [6].  

Kielen kääntämisen lisäksi yksi tähän insinöörityöhön oleellisesti liittyvä seman-

tiikka-analyysin ongelma on tekstinluokittelu. Esimerkiksi sähköpostin automaat-

tinen luokittelu roskaposti-kategoriaan vaatii tietynlaista tekstin semanttista ana-

lysointia, sillä siinä pitää pystyä päättelemään, mitä kyseinen teksti on sisällölli-

sesti [9]. Tietenkin myös esimerkiksi tulosjulkaisutekstin tai jonkin pörssiyhtiötä 

koskevan uutisen luokittelu posiitiviseksi, neutraaliksi tai negatiiviseksi yhtiön tu-

levaisuudennäkymiä koskien semanttisen sisällön perusteella on tärkeä luokitte-

lutehtävä tämän insinöörityön kannalta.  
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Tämän hetken parhaat tekstinluokittelijat ja kielellistä semanttista ymmärrystä 

osoittavat mallit ovat GPT-pohjaisia. “Improving Language Understanding by 

Generative Pre-Training” -julkaisussa vuodelta 2018 todistettiin, että GPT-arkki-

tehtuuria hyödyntävä malli päihitti mm. LSTM-referenssimallin kirkkaasti lähes 

kaikissa testeissä. Huomionarvoista on myös, että GPT-malli pärjäsi referenssi-

malleja paljon paremmin, vaikka sitä ei ollut erikseen koulutettu suoriutumaan 

kyseisen tyylisistä tehtävistä kuten tekstinluokittelusta. Toisin sanoen malli osasi 

yleistää oppimaansa toisin kuin referenssimallit, jotka oli varta vasten suunni-

teltu jotain yhtä tehtävää, kuten kielen kääntämistä, varten. [12.] 

4.3 Sentimenttianalyysi 

Sentimenttianalyysi eroaa semantiikka-analyysistä siten, että se pyrkii vastaa-

maan siihen, minkälainen tunne tai polariteetti tekstistä välittyy. Yleensä senti-

menttianalyysiä käytetään tekstinluokitteluun joko tiettyihin tunnetiloihin, kuten 

surullinen, vihainen, iloinen jne., tai polariteetin luokitteluun eli määrittelemään, 

onko jokin teksti positiivinen, negatiivinen tai neutraali. Sentimenttianalyysi on 

yksi yleisimmistä hyödynnetyistä koneoppimisen/tekoälyn tekniikoista. Sillä on 

esimerkiksi valtavasti arvoa eri yrityksille, jotka saavat lähes reaaliajassa tietoa 

suuren yleisön suhtautumisesta heidän brändiinsä mm. sosiaalisen median läpi 

virtaavasta keskustelusta. [13, s. 20.] 

Sentimenttianalyysiä tehtiin alun perin paljon tekstinlouhinnan menetelmin, 

missä jokin teksti tokenisoidaan sekä prosessoidaan ja manuaalisesti kura-

toidun tunnesanakirjan avulla jokaiselle sanalle annetaan arvo näiden etukäteen 

määriteltyjen tunnesanalistan sanakohtaisten arvojen perusteella. Sanojen 

esiintymistiheyksien perusteella teksti voidaan sitten evaluoida jollekin tietylle 

välille -1 ja 1 väliltä. Esimerkiksi pythonille on avoimen lähdekoodin kirjasto ni-

meltä Vader, joka analysoi tekstien sentimenttiä tunnesanakirjan ja erilaisten 

sääntöjen avulla ja antaa tekstille polariteettia kuvaavan arvon väliltä -1 ja 1. 

Samalla lailla kuin semantiikkanalyysissakin erilaiset neuroverkot kuten GPT-

arkkitehtuuriin pohjautuva BERT-malli ovat syrjäyttäneet erityisesti vuoden 2018 

jälkeen muut sentimenttianalyysimetodit tarkkuudellaan, monipuolisuudellaan ja 
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tehokkuudellaan. Tästä huolimatta tunnesanakirjapohjaista sentimenttianalyysiä 

käytetään edelleen joissain käyttötarkoituksissa sen yksinkertaisuuden vuoksi. 

[1; 13.] 

5 GPT-kielimallit 

Tässä insinöörityössä on jo käsitelty GPT-kielimalleja ja sitä, kuinka ne ovat mo-

nella eri osa-alueella päätyneet johtaviksi ratkaisuiksi monessa eri sovelluk-

sessa. Tässä luvussa käydäänkin tarkemmin GPT-arkkitehtuuria läpi ja analy-

soidaan sen merkitystä tämän insinöörityön kontekstissa. Ensimmäinen trans-

former-arkkitehtuuri julkaistiin vuonna 2017 Googlen tutkimustiimin toimesta tut-

kimuspaperissa nimeltä “Attention Is All You Need”. [14.] 

Verrattuna takaisinkytkettyihin neuroverkkoihin transformeriarkkitehtuurin atten-

tion-mekanismi mahdollistaa neuroverkon kouluttamisen rinnakkaisesti jaksolli-

sen kouluttamisen sijaan. Tämä mahdollistaa merkittävästi nopeamman ja te-

hokkaamman neuroverkon kouluttamisen. Attention-mekanismi huomioi myös 

tehokkaasti todella pitkissä sisääntulo- ja ulostulojaksoissa jokaisen jakson 

osan riippuvuuden suhteessa ympäröivään kontekstiin molemmin suuntaisesti. 

Toisin sanoen malli oppii ymmärtämään koulutuksen aikana sanojen semantti-

sen vaikutuksen kontekstiin, ja kontekstin vaikutuksen jonkin tietyn sanan se-

mantiikkaan. Tämä nähdään kuvasta 1, jossa on tutkittu GPT-4-mallin ymmär-

rystä jo aiemmin mainitusta semanttisesta päättelytehtävästä, missä pitää ym-

märtää, kuinka lauseen viimeisen sanan muuttaminen muuttaa koko lauseen 

tarkoituksen. 
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Kuva 1. GPT-4-pohjaisen ChatGPT-palvelun vastaukset klassiseen semantti-
seen päättelytehtävään. 

On mainittava, että ei ole mitään varmuutta siitä, onko vastaavanlaisia kysymyk-

siä ollut jo koulutusdatassa, joten kuvan 1 esimerkistä ei voida varmuudella sa-

noa, osoittaako malli aitoa “ymmärrystä” tässä tehtävässä vai osaako malli an-

taa oikeat vastaukset muistin perusteella. Esimerkistä huolimatta transformer-

mallien kyky yleistää tietämystään koulutusdatan ulkopuolelle erilaisiin tehtäviin 

on todistettu jo alkuperäisessä transformer-paperissa ja lisäksi mm. OpenAI:n 

tutkimuksissa. [12; 14.] 

Transformer-kielimallien erinomainen ymmärrys ja tietämys semantiikasta, sen-

timenteistä, maailmasta ja yleisestä tiedosta sekä kyky yleistää tätä kaikkea 

koulutusdatan ulkopuolelle tarjoaa todella pätevän työkalun lukuisten eri alojen 

ammattilaisille erilaisten sovelluksien käyttöön. ChatGPT-palvelun julkaisun jäl-

keen on jo tutkittu mm. GPT-3.5-mallin (GPT-4-mallin edeltäjä) tekemän senti-

menttianalyysin korrelaatiota markkinoiden liikkeisiin ja huomattu, että se päihitti 
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merkittävällä marginaalilla BERT-transformer mallin sentimenttianalyysin tark-

kuudessa. Tämä todennäköisesti johtuu GPT-3.5-mallin paljon laajemmasta 

maailmantietämyksestä. [15.] 

6 Datan keräys ja käsittely 

Tämä luku keskittyy insinöörityössä vaadittavan datan keräämiseen ja käsitte-

lyyn siihen muotoon, että sillä voidaan kouluttaa ja validoida osakekurssiennus-

tuksia tekevä LSTM-neuroverkkomalli. 

6.1 Osakekurssidata 

Applen osakekurssin ennustamisessa käytettiin Yahoo Finance -palvelusta la-

dattua Applen osakekurssidataa (kuva 2) viimeiseltä viideltä vuodelta aikaväliltä 

01.02.2019–07.02.2024. Ladattu datataulukko sisälsi seitsemän attribuuttia 

Date, Open, High, Low, Close, Adj Close ja Volume. Datataulukossa oli 1263 

havaintoa. Date-attribuutti on osakekurssidatan päivämäärä, eli se kertoo, miltä 

päivältä kyseinen rivi dataa on kerätty ja Open-attribuutti kertoo osakkeen lähtö-

hinnan kyseiselle päivälle eli mikä oli päivän ensimmäisen toteutuneen kaupan 

hinta kyseiselle osakkeelle. High- ja Low-attribuutit kertovat korkeimman ja al-

haisimman päivän aikana toteutuneiden kauppojen arvon kyseiselle osakkeelle. 

Close-attribuutti kertoo päivän viimeisimmän toteutuneen kaupan hinnan. Adj 

Close -attribuutti eli “adjusted close” on sama kuin close-attribuutti, mutta sitä 

on säädetty ottamaan huomioon kaikki mahdolliset osinkojen jaot, splittaukset 

(osakkeiden jakaminen useampaan osaan) ja muut osakkeen oikeaan arvoon 

mahdollisesti vaikuttavat tekijät. Datassa ei ollut puuttuvia tai virheellisiä arvoja. 

[16.] 



13 

 

 

 

Kuva 2. Kuvakaappaus Excelillä avatusta CSV-tiedostosta, joka sisältää näyt-
teen osakekurssidatasta. 

6.2 Uutisrajapinta 

Insinöörityötä varten arvioitiin monta eri avoimen rajapinnan uutispalveluntarjo-

ajaa kuten newsapi.org, nytimes.com ja newsdata.io. Lopulta New York Timesin 

rajapinta arvioitiin parhaimmaksi, sillä se tarjosi ilmaiseksi pääsyn historiada-

taan ilman aikarajoituksia. Ainoa rajapinnan rajoitus, joka haittasi datankeruuta 

oli 12 sekunnin pakoitettu viive rajapintakutsujen välissä, minkä takia “apple”-

hakusanalla kaikkien uutisten hakeminen aiemmin mainitulta noin viiden vuoden 

aikaväliltä kesti noin 40 minuuttia. Yhdellä kutsulla sai haettua yhden sivun ver-

ran dataa, joka sisälsi dokumentit JSON-formaatissa. Yksi dokumentti sisälsi 

jonkin tietyn uutisartikkelin otsikon, lyhyehkön tiivistelmän artikkelista ja artikke-

lin julkaisupäivämäärän sekä runsaasti muita datakenttiä, kuten multimedialink-

kejä, kirjoittajan nimiä ym., mutta näitä ei käydä tarkemmin läpi, sillä kyseisten 

kenttien dataa ei päätetty hyödyntää. New York Timesin tarjoamassa ilmaisessa 

rajapinnassa sai tehdä 500 rajapintakutsua vuorokauden aikana, mikä riitti Ap-

pleen liittyvien uutisotsikoiden ja tiivistelmien hakemiseen kyseiseltä aikajak-

solta. Verrattuna mm. News API -palveluun, jonka ilmaisessa rajapinnassa sai 

tehdä vain 100 rajapintakutsua päivän aikana ja ainoastaan edellisen kuukau-

den historiadatasta, oli New York Timesin rajapinta kilpailukykyisin. Jos vastaa-

van datasetin olisi halunnut koostaa News API -palvelulla, olisi pitänyt ostaa 

palveluun jäsenyys, jonka hinta oli 449 dollaria kuukaudelta kirjoittamisen het-
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kellä. Etuna kyseisessä palvelussa kuitenkin olisi ollut pääsy muihinkin julkaisui-

hin kuin pelkästään New York Timesiin, mikä olisi mahdollistanut muidenkin 

kuin pelkästään yhden julkaisun näkökulman huomioimisen semantiikka- ja sen-

timenttianalyysissä. [17.] 

6.3 Uutisdata 

Data haettiin käyttäen esimerkkikoodia 1. Koodin tarkoituksena on käydä while-

silmukalla läpi rajapintakutsun tuottaman haun kaikki sivut läpi, sillä yksi rajapin-

takutsu palauttaa vain yhden sivun, joka sisältää maksimissaan kymmenen ar-

tikkelin tiedot. Aliohjelman sisällä oleva for-silmukka ottaa jokaisen kutsun jäl-

keen JSON-vastauksesta jokaisen dokumentin eli artikkelin päivämäärän, otsi-

kon ja tiivistelmän ja lisää ne “articles_by_date”-nimiseen sanakirja-dataraken-

teeseen, jossa päivämäärä on avain ja otsikosta ja tiivistelmästä muodostetaan 

arvoja päivämääräavaimien alle. While-silmukka loppuu, jos kaikki haun määrit-

telemät datat on saatu haettua, tai jos rajapinnan 500:n kutsun raja tulee vas-

taan. Onnistuneen datahaun jälkeen aliohjelma kirjoittaa jokaisen “arti-

cles_by_date”-sanakirjan avaimen eli päivämäärän CSV-tiedostoon uudeksi ha-

vainnoksi ja liittää kaikki avaimen alla olevien artikkelien tekstit yhdeksi tekstiksi 

ja kirjoittaa ne samaan CSV-tiedostoon samalle riville, mutta seuraavaan sarak-

keeseen. Aliohjelman tuotoksena syntyi “nytimes_articles.csv”-tiedosto, jossa 

on 1063 havaintoa, joilla on kaksi attribuuttia: päivämäärä ja teksti. Yhden päi-

vän artikkelit päätettiin liittää yhteen datataulukon yksinkertaisena pitämiseksi ja 

sen tulkittiin myös olevan loogisin tapa tuottaa yhdistetty semantiikka- ja senti-

menttiarvo yhdeltä päivältä. Lopuksi havainnot vielä lajiteltiin erikseen tiedos-

tossa päivämäärän mukaan pienimmästä isoimpaan. 
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def fetch_news_to_csv(search_word,api_key, file_name, start_date, 

end_date): 

    base_url =     "https://api.nytimes.com/svc/search/v2/arti-

clesearch.json" 

    articles_by_date = {} 

 

    page = 0 

    total_requests = 0 

 

    while True: 

        if total_requests >= 500: 

            print("Reached daily limit of 500 requests.") 

            break 

 

        params = { 

            'q': search_word, 

            'begin_date': start_date, 

            'end_date': end_date, 

            'page': page, 

            'api-key': api_key 

        } 

 

        response = requests.get(base_url, params=params) 

 

        if response.status_code != 200: 

            print(f"Failed to fetch data: {response.status_code}") 

            break 

 

        data = response.json() 

        docs = data['response']['docs'] 

        if not docs: 

            break 

 

        for doc in docs: 

            pub_date = datetime.strptime(doc['pub_date'], '%Y-%m-

%dT%H:%M:%S%z').date() 

            headline = doc['headline']['main'] 

            snippet = doc.get('snippet', '') 

            articles_by_date[pub_date] = arti-

cles_by_date.get(pub_date, []) + [f"Title: {headline}. Snippet: {snip-

pet}"] 

 

        page += 1 

        total_requests += 1 

 

        time.sleep(12) # 12 sekunnin rate limit apissa 

 

    with open(file_name, 'a', newline='', encoding='utf-8') as f: 

        writer = csv.writer(f) 

        for date, texts in articles_by_date.items(): 

            writer.writerow([date, ' '.join(texts)]) 

Esimerkkikoodi 1. Python-ohjelmointikielellä kirjoitettu funktio, joka hakee New 
York Timesin avoimesta rajapinnasta kaikki “search_word”-parametriin liittyvät 
uutiset “start_date”- ja “end_date”-parametrien määrittelemältä aikaväliltä. 
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Tuotetun CSV-datataulukon tuloksia piti käsitellä vielä ennen tekstien lähettä-

mistä GPT-04-0125-preview-mallin käsiteltäviksi. Ongelmana oli, että luvun 6.1 

osakekurssidata sisältää ainoastaan arkiviikonpäiviä, koska pörssi on kiinni vii-

konloppuisin, mutta uutisdataa on potentiaalisesti jokaiselta viikonpäivältä. Täl-

löin perjantain, lauantain ja sunnuntain tekstianalyysin luokitukset vaikuttavat 

teoriassa maanantain osakekurssiin. Tämä ongelma päätettiin ratkaista yhdistä-

mällä perjantain, lauantain ja sunnuntain uutistekstit perjantaita vastaavan ha-

vainnon text-attribuuttiin, jolloin koko viikonlopun tekstit analysoitiin kerralla ja 

GPT-04-0125-preview- sekä Vader-malli saivat painottaa eri viikonlopun päivien 

uutistekstien merkitystä vapaasti luokituksissaan. Viikonlopun päivien yhdistelyn 

jälkeen havaintoja oli jäljellä 940 kappaletta (kuva 3). 

 

Kuva 3. PyCharm-kehitysympäristössä avatun CSV-tiedoston sisältämää uu-
tisdataa. 

6.4 Semantiikka- ja sentimenttianalyysi 

Kerätyt uutistekstit lähetettiin OpenAI:n maksullisen rajapinnan palveluun GPT-

4-0125-preview-mallin analysoitaviksi. Kirjoittamisen hetkellä tämä oli kehitty-

nein kielimalli, jota pääsi käyttämään rajapinnan kautta Suomessa. Uutisteks-

tien lähettäminen analysoitavaksi toteutettiin hyödyntämällä OpenAI:n virallista 

Python-kirjastoa. Aluksi esimerkkikoodissa 2 alustettiin OpenAI-olio, joka toteut-

taa kutsut rajapintaan sekä palauttaa kutsujen vastaukset. Tämän jälkeen luotiin 

“classify_news_snippet_with_gpt”-funktio, joka pitää sisällään OpenAI-oliolla 

tehtävän kutsun rajapintaan sisällyttäen kutsuun käytettävän kielimallin nimen, 
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ohjeet kielimallille sekä “snippet”-parametrin eli yhden päivän kootut uutistekstit. 

Kutsuun on sisällytetty kirjoitetut ohjeet kielimallille siitä, miten luokittelu pitää 

toteuttaa. Funktio etsii API-kutsun ja vastauksen jälkeen sanakirjarakenteesta 

luokittelua vastaavan numeerisen arvon, jonka se palauttaa funktion kutsujalle. 

Funktiota kutsuttiin for-silmukalla, joka kävi uutistekstit sisältävän CSV-tiedoston 

rivejä yksi kerrallaan läpi kutsuen funktiota jokaisella silmukan toteutuskerralla 

kirjoittaen funktion palauttaman arvon CSV-tiedostoon. 

client = OpenAI( 

    api_key="key" 

) 

 

 

def classify_news_snippet_with_gpt(snippet): 

    completion = client.chat.completions.create( 

        model="gpt-4-0125-preview", 

        messages=[ 

            {"role": "system", 

             "content": "You are an assistant skilled in analyzing 

from every angle the potential impact of semantics and sentiments of 

news snippets on stock prices, specifically Apple's stock. Your job 

after internal analysis is to only return a single classification for 

the given text."}, 

            {"role": "user", 

             "content": f"Classify the impact of semantics and senti-

ments in these news snippets and titles on Apple's stock as one of the 

following: Extremely negative, Negative, Slightly negative, Neutral, 

Slightly positive, Positive, Extremely positive. Some news may not be 

related to Apple's stock in any way, such as baking recipes, and those 

should be classified as Neutral. Only return one classification for 

all the combined titles and snippets. Do not add anything else in the 

return message other than the classification. Here is the text to be 

analyzed and classified: '{snippet}'"} 

        ] 

    ) 

    print(completion.choices[0].message) 

    score_text = completion.choices[0].message.content.strip() 

    score_mapping = { 

        "Extremely negative": -3, 

        "Negative": -2, 

        "Slightly negative": -1, 

        "Neutral": 0, 

        "Slightly positive": 1, 

        "Positive": 2, 

        "Extremely positive": 3 

    } 

    score = score_mapping.get(score_text, "Unknown") 

    return score 

Esimerkkikoodi 2. Koodin tehtävänä on lähettää tekstejä OpenAI-rajapintaan 
analysoitavaksi ja lopuksi tallentaa tulokset CSV-tiedostoon. 
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Ohjeet kirjoitettiin englanniksi, sillä sen oletettiin olevan kieli, jota GPT-4 ymmär-

tää parhaiten. Lisäksi analysoitavat tekstit olivat englanniksi, joten ajateltiin 

myös olevan johdonmukaisempaa ohjeistaa kielimallia englanniksi. Ohjeissa 

päätettiin pyytää kielimallia analysoimaan jokaisesta kulmasta uutisteksteissä 

esiintyvän semantiikan ja sentimentin vaikutusta Applen osakekurssiin. Tämä 

melko yleinen ohje annettiin siksi, että malli saisi mahdollisimman vapaat kädet 

analyysia varten, jotta malli voi itse vapaasti painottaa tekstien semanttisen si-

sällön merkitystä suhteessa teksteistä ilmenevän sentimentin merkitykseen hyö-

dyntäen mahdollisimman paljon kielimallin oppimaa tietoa ja ymmärrystä maail-

masta sekä aihepiiristä. Mallia pyydettiin luokittelemaan annettu teksti johonkin 

näistä seitsemästä kategoriasta: "Extremely negative", "Negative", "Slightly ne-

gative", "Neutral", "Slightly positive", "Positive", "Extremely positive". Valitse-

malla useampia luokittelukategorioita kuin pelkästään negative, neutral ja posi-

tive pyrittiin uutisteksteistä saamaan mahdollisimman paljon informaatiota irti.  

Ohjeisiin eli promptiin piti sisällyttää paljon yksityiskohtaisia ohjeita siitä, miten 

analyysi toteutetaan. Ensimmäisissä yrityksissä malli halusi perustella vastaus-

taan laajalti, mikä teki luokitteluarvon poimimisesta vastauksen joukosta hanka-

laa. Lisäksi tuhat sisääntulotokenia kyseiseen malliin maksaa rajapintapalve-

lussa vain 0,01 dollaria, mutta ulostulotokeneiden hinta on kolminkertainen 0,03 

dollaria tokenilta. Palvelun käyttäjän kannalta edullisinta on siis antaa mahdolli-

simman tarkat ohjeet ja pyrkiä tätä kautta rajaamaan epäolennaisen tiedon 

määrää vastauksessa, vaikka tämä nostaisikin sisääntulotokeneiden määrää. 

Toinen ongelma oli mallin halukkuus analysoida selkeästi eri uutisista olevat 

tekstit erikseen, jolloin malli päätyi palauttamaan samassa vastauksessa use-

ampia eri luokitteluarvoja. Lopulta yrityksen ja erehdyksen kautta saatiin hiottua 

kasaan ohjeistus, joka toimi luotettavasti ja ennustettavasti. Appleen liittyvien 

1063 havaintorivin tekstien analysointi OpenAI-rajapinnan GPT-4-0125-preview-

mallin ja aiemmin mainittujen promptien avulla maksoi 3,09 dollaria. [18.] 

GPT-04-0125-preview-mallin referenssinä on mielenkiintoista ja helppoa käyt-

tää suosittua Vader-mallia, joka käyttää tunnesanakirjaa ja erilaisia kielioppi-
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sääntöjä tekstien sentimenttien intensiteetin luokitteluun. Vader-malli on saata-

villa Python-ohjelmointikielelle NLTK-kirjaston kautta. Esimerkkikoodissa 3 teks-

tit pystytään kätevästi luokittelemaan dataframe-olion apply-metodin avulla 

määrittelemällä anonyymi lamba-funktio, joka käy läpi dataframen ’Text’-attri-

buutin rivit kutsuen jokaisella rivillä Vader-mallia käyttävän SentimentIntensi-

tyAnalyzer()-olion polarity-scores-metodia, jossa ’snippet’-parametri on yhden 

havainnon uutistekstit. Tulokset tallennetaan samaan dataframeen uuteen sa-

rakkeeseen ’Vader scores’ -attribuutin alle. Tämän jälkeen dataframe tallennet-

tiin taas CSV-tiedostoksi. 

from nltk.sentiment import SentimentIntensityAnalyzer 

nltk.download('vader_lexicon') 

df = pd.read_csv(nytimes_apple_articles_with_scores2.csv.') 

sia = SentimentIntensityAnalyzer() 

df['Vader scores'] = df['Text'].apply(lambda snippet: sia.polar-

ity_scores(snippet)) 

Esimerkkikoodi 3. Koodissa luokitellaan uutistekstien sentimenttien intensiteetit 
NLTK-kirjaston Vader-mallin avulla. 

6.5 Datataulukoiden yhdistäminen 

Lukujen 6.1 osakekurssidata ja luvun 6.4 tekstinluokitusarvot liitettiin yhteen 

Python-koodin avulla päivämääräattribuuttia hyödyntäen left-join-menetelmällä, 

eli liittämällä tekstinluokitustaulukko (oikea) osakekurssidatataulukkoon (vasen) 

niihin riveihin, joissa molempien taulukoiden havaintojen päivämääräattribuutit 

olivat samoja. Koska jokaiselta arkiviikonpäivältä on osakekurssidataa, mutta jo-

kaiselta päivältä ei välttämättä ole uutisia, nämä puuttuvat arvot päätettiin luoki-

tella Python-koodilla neutraaleiksi, eli niille annettiin numeerinen nolla-arvo ky-

seiseen sarakkeeseen. Lopputuloksena syntyi CSV-tiedosto, jossa oli 1263 ha-

vaintoa aikaväliltä 01.02.2019–07.02.2024 (kuva 4). Datataulukko sisälsi yhdek-

sän attribuuttia: Date, Open, High, Low, Close, Adj Close, Volume, GPT4 classi-

fication ja Vader score. Attribuuttien selityksen ovat samat kuin luvussa 6.1, 

mutta GPT4 classification on GPT-04-0125-preview-mallin mielipide siitä, 

kuinka paljon kyseisen päivän uutisteksteillä on vaikutusta Applen osakekurssiin 

ja Vader score taas Vader-mallin mielipide uutistekstien sentimenttien polari-

teettien intensiteeteistä. 
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Kuva 4. PyCharm kehitysympäristössä avattu CSV-tiedosto, joka sisältää val-
miin datan. 

7 Mallin kouluttaminen ja ennustusten tekeminen 

Applen osakekurssiennustuksia lähdettiin tekemään LSTM-neuroverkkomallilla 

Python-ohjelmointikielen Tensorflow-Keras-kirjaston avulla. Tensorflow on 

Googlen avoimen lähdekoodin kirjasto koneoppimista varten, ja sen Keras-raja-

pinta tukee monia erilaisia neuroverkkoarkkitehtuureja. Tässä insinöörityössä 

päätettiin toteuttaa “UP/”DOWN”-luokittelumalli, joka on samanlainen idealtaan 

kuin luvussa 2 mainittu “MYY”/”OSTA”-ennustaminen. Malli siis koulutetaan te-

kemään binääristä luokitteluennustusta 'Open', 'High', 'Low', 'Volume', 'Adj 

Close' ja ‘GPT4 classification’ (tai ’Vader score’) -attribuuttien avulla. Ennustettu 

0-arvo tarkoittaa, että ennustetulla ajanjaksolla (tämän kokeen tapauksessa 

seuraavan päivän ‘“Adj Close” -arvo) kurssi menee alas ja vastaavasti 1 tarkoit-

taa, että se menee ylöspäin. 

7.1 Datan esikäsittely  

Esimerkkikoodissa 4 ladataan aluksi luvussa 6.5 luotu CSV-datataulukko Pan-

das-kirjaston dataframe-olioon. Tämä mahdollistaa datan helpon ja tehokkaan 

käsittelyn. Aluksi luodaan huomisen hinnoille uusi sarake datataulukkoon siirtä-

mällä ennustettavaa “Adj Close” -attribuuttia yksi rivi taaksepäin. Seuraavaksi 

lasketaan seuraavan päivän hinnan muutos suhteessa edelliseen päivään ja tal-

lennetaan tämä tieto uuteen sarakkeeseen. Tätä saraketta käytetään luomaan 

“Target”-sarake eli ennustuksen kohdearvo, joka sisältää binääriset muuttujat 
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kurssin ylös- ja alas-muutoksille. Attribuutti sisältää arvot 1 ja 0. 1 tarkoittaa, 

että kurssi nousee seuraavana päivänä ja 0 tarkoittaa laskemista. Data normali-

soitiin Scikit-learn koneoppimiskirjaston MinMaxScaler-olion avulla 0–1 välille. 

Lopuksi Esimerkkikoodissa 3 data jaetaan koulutus- ja validointi-lohkoihin käyt-

täen 80/20-suhdetta. 

df = pd.read_csv('final_merged_dataset.csv') 

df['Tomorrow_Adj_Close'] = df['Adj Close'].shift(-1) 

df['Price_Change'] = df['Tomorrow_Adj_Close'] - df['Adj Close'] 

df['Target'] = np.where(df['Price_Change'] > 0, 1, 0) 

features = ['Open', 'High', 'Low', 'Volume', 'Adj Close'] 

df.dropna(inplace=True) 

feature_scaler = MinMaxScaler() 

df[features] = feature_scaler.fit_transform(df[features]) 

train_size = int(len(df) * 0.8) 

test_size = len(df) - train_size 

train_data = df[:train_size] 

test_data = df[train_size:] 

Esimerkkikoodi 4. Datan esikäsittelyä ennen mallintamista. 

LSTM-neuroverkko koulutetaan tietyn aikajakson pituisilla sekvensseillä. Lähes 

koko datataulukon pituisen 1262 havainnon (miinustettuna 1263. havainto, joka 

pidetään kohdearvona koulutusta varten) syöttäminen mallille ei olisi järkevää, 

sillä silloin neuroverkon painoja ja harhoja saataisiin säädettyä vain yhden ker-

ran haluttua lopputulosta kohden (1263. havainnon kohdearvo). Ongelma myös 

olisi, että datan koulutuksen ulkopuolelle ei jäisi aikajaksoja, joilla voisi tehdä 

neuroverkon validointia. Yksittäisen havainnon pituisilla sekvensseilläkään ei 

ole järkeä tehdä koulutusta, sillä koko LSTM:n idea on pitkien aikajaksojen riip-

puvuussuhteiden oppiminen. Koetta varten valittiin 60 havainnon pituus sopi-

vaksi koulutussekvenssin pituudeksi lukuisten eri kokeilujen perusteella.  

Sekvenssit luotiin esimerkkikoodin 5 avulla käymällä for-silmukalla läpi funkti-

oon syötetty data. Funktio ottaa parametrin time_step-pituisia sekvenssejä vali-

tuista attribuuteista (features) ja lisää niiden arvot dataX-taulukkoon. DataY-tau-

lukkoon lisätään kohdearvot ”i+timestep-1”-indeksin kohdalta, joka vastaa tietoa 

koulutussekvenssiä seuraavan päivän hinnan kehityksestä. For-silmukka luo 

siis datasetin havaintojen määrän, miinustettuna 61:llä, verran sekvenssejä, 

jotka ovat toisistaan yhden aika-askeleen siirtyneitä. Ensimmäinen sekvenssi 
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käsittää siis havainnot 0–59 ja ensimmäinen kohdearvo havainnon 59. Toinen 

sekvenssi käsittää sitten havainnot 1–60 ja toinen kohdearvo havainnon 60 jne. 

Esimerkkikoodissa 5 kutsuttiin create_dataset-funktiota X_train muuttujan alus-

tamisessa, jonka lopputuloksena syntyi kuvan 5 kaltainen datataulukko. Ku-

vassa 5 oleva näyte datasta sisältää taulukon, joka sisältää taulukoita (60 ha-

vainnon pituiset sekvenssit), jotka taas sisältävät taulukoita (yksittäiset havain-

not). Kuvan 5 kaikista sisimmät taulukot sisältävät siis yksittäisten havaintojen 

attribuuttien normalisoidut arvot. Tässä tapauksessa attribuutteja oli kuusi ja 

kuudenneksi attribuutiksi oli valittu Vader score.  

 

Kuva 5. PyCharm-kehitysympäristön konsoliin tulostettu näyte esimerkkikoodin 
5 X_train-datataulukosta. 
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def create_dataset(dataset, features, time_step): 

    dataX, dataY = [], [] 

    for i in range(len(dataset)-time_step-1): 

        a = dataset[features].iloc[i:(i+time_step)].values 

        dataX.append(a) 

        dataY.append(dataset['Target'].iloc[i + time_step-1]) 

    return np.array(dataX), np.array(dataY) 

 

time_step = 60 

X_train, Y_train = create_dataset(train_data, features, time_step) 

X_test, Y_test = create_dataset(test_data, features, time_step) 

Esimerkkikoodi 5. Funktio, joka ottaa syötteenä datataulukon, attribuuttipara-
metrit sekä aikajaksomuuttujan ja palauttaa koulutusdatasekvenssit sekä koh-
demuuttujat taulukkona. 

7.2 LSTM-mallin konfigurointi, koulutus ja ennustusten tuottaminen 

Esimerkkikoodissa 6 LSTM-malli konfiguroidaan alustamalla Sequential-olio 

Tensorflow.Keras-kirjastosta. Olio saa taulukon parametreja, joista ensimmäi-

senä on LSTM-arkkitehtuuriin perustuvia neuroneja 60 kappaletta. Nämä neuro-

nit konfiguroidaan ottamaan vastaan dataa, joka on muotoa time_step * len(fea-

tures) eli 60 * 5. Laskutoimituksen luku 5 vastaa attribuuttien määrää. Luku on 

6, jos GPT4 classification- tai Vader score -attribuutti otetaan mukaan. Return 

sequences=True -parametri tarkoittaa, että seuraava 30 neuronin kerros LSTM-

arkkitehtuurissa saa syötteenä jokaisen koulutussekvenssissä olevan yksittäi-

sen aikajakson ulostulovektorin. Neuroneiden määrä valittiin yritysten ja ereh-

dysten kautta kokeilemalla useita eri arvoja. Kun kyseinen parametri on “False”, 

saa seuraava kerros ainoastaan koulutussekvenssin viimeisimmän aikajakson 

ulostulovektorin, eli sen mitä neuroverkko uskoo seuraavan aikajakson toden-

näköisimmin olevan koko edellisen sekvenssin perusteella. Tämä vektori me-

nee syötteenä “Dense”-neuroniin, jossa sigmoid-aktivointifunktiolla tehdään vek-

torin arvojen perusteella ennustettavan aikajakson luokittelu. Dropout()-para-

metri kertoo, kuinka monta prosenttia (0.1=10%) edeltävän kerroksen neuronei-

den ulostulosta alustetaan nollaksi sattumanvaraisesti jokaisen neuroverkon pa-

rametrien säädön jälkeen. Tämä tehdään ylisovittamisen  vähentämiseksi, jotta 

neuroverkko oppisi yleistämään koulutusdatasta.  
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model = Sequential([ 

    LSTM(60, return_sequences=True, input_shape=(time_step, len(fea-

tures))), 

    Dropout(0.1), 

    LSTM(30), 

    Dense(1, activation='sigmoid') 

]) 

Esimerkkikoodi 6. Koodissa konfiguroidaan LSTM-neuroverkkomalli. 

Malli koostettiin esimerkkikoodissa 7 käyttäen adam-optimisaattoria (optimisaat-

tori päättää miten neuroverkon parametreja päivitetään kustannusfunktion tulos-

ten perusteella) ja binääristä ristientropia-kustannusfunktiota. Seuraavaksi mo-

del-nimisen Sequential-olion fit-metodia kutsutaan mallin kouluttamiseksi X-

train- (koulutussekvenssit) ja Y_train (kohdearvot) -datalla. Epochs-parametri 

kuvaa, kuinka monta kertaa koko koulutusdata käydään läpi neuroverkon koulu-

tuksen aikana ja batch_size-parametri kertoo, kuinka monta sekvenssiä mallille 

syötetään ennen kuin neuroverkon parametreja muutetaan tulosten perusteella. 

Batch_size-parametri määrittää, kuinka monta kertaa yhden Epoch-koulutusker-

ran aikana neuroverkon painoja säädetään ja kuinka monta kertaa Dropout-pa-

rametrin määrittelemä neuroneiden nollaus tapahtuu. Predict-metodin kutsumi-

nen X_test-validointidatalla tuottaa ennustukset. Koska ennustukset ovat toden-

näköisyyksiä 0–1 välillä, luokitellaan ne luokiksi esimerkkikoodin 7 viimeisellä 

rivillä. 

model.compile(optimizer=’adam’,loss='binary_crossentropy',met-

rics=['accuracy]) 

 

model.fit(X_train, Y_train, epochs=100, batch_size=32, verbose=1) 

 

predicted_stock_movement = model.predict(X_test) 

predicted_classes = (predicted_stock_movement > 0.5).astype(int).flat-

ten() 

Esimerkkikoodi 7. Koodissa kootaan ja koulutetaan LSTM-neuroverkkomalli 
sekä tuotetaan ennustukset validointidatalla. 
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8 Tulosten katselmointi 

On järkevää kouluttaa malli useamman kerran luotettavien tulosten saamiseksi, 

koska neuroverkon parametrit alustetaan sattumanvaraisesti, ja kerrosten väli-

nen dropout on myös sattumanvaraista. Tätä varten neuroverkon koulutus jokai-

selle mallille tehtiin 10 kertaa For-silmukan avulla ja tulokset aggregoitiin kon-

fuusiomatriisiin. Koulutuksissa käytettiin ”Open”, ”High”, ”Low”, ”Volume”, ”Adj 

Close” -attribuutteja sekä ”GPT4 classification”- ja ”Vader score” -attribuutteja 

riippuen siitä, mikä malli oli kyseessä. Luvussa 7.1 luotu 20%-validointiosuus 

1264 havainnosta on aikajaksolta 02/2023–02/2024. On mahdotonta selvittää, 

kuinka paljon analysoitavia uutisartikkeleita on ollut mukana GPT-04-0125-pre-

view-mallin koulutusdatassa ja minkälainen ongelma se on kokeen luotettavuu-

den kannalta. 

8.1 Up/Down-malli GPT-4-arvojen kanssa 

Ensimäisenä testissä oli ”GPT4 classification” -attribuuttia hyödyntävä malli, 

mikä sisältää GPT-04-0125-preview-mallilla tehdyt uutistekstien seman-

tiikka/sentimentti-analyysien arvot. Kuvan 6 konfuusiomatriisista nähdään, että 

malli ennusti 268 päivälle kurssin nousemista. Näistä 187 ennustusta meni oi-

kein, eli malli ennusti näissä tapauksissa oikein kurssin nousemisen, kun taas 

vääriä positiivisia ennustuksia tuli 81 kappaletta. Malli ennusti kurssin laske-

mista 1652 päivälle, joista 829 meni oikein ja 823 väärin. Kokonaistarkkuus mal-

lille oli (829+187)/(829+823+81+187) = 0.529. Positiiviseen luokkaan kuuluvia 

havaintoja validointi datassa oli 1010 eli hiukan enemmän, mitä 910 negatiivista 

havaintoa. Molemmat luokat olivat kuitenkin melko tasapainoisia, joten jos tu-

losta olisi ennustettu ns. sokealla kolikonheittomenetelmällä, jossa todennäköi-

syys ennustaa jompaakumpaa luokkaa (olettaen, että molemmissa luokissa on 

saman verran havaintoja), on noin 50%. Tällöin tulos olisi suurella todennäköi-

syydellä ollut hiukan huonompi kuin GPT-4 tekstinluokittelua hyödyntävän mal-

lin tulokset. 
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Kuva 6. Kymmenen koulutuskerran jälkeiset GPT-4-uutistekstianalyysimallin en-
nustustulokset aggregoituna konfuusiomatriisiin. 

8.2 Up/Down-malli ilman uutistekstiarvoja 

Seuraavaksi toistettiin luvun 8.1 koe identtisesti, mutta ilman ”GPT4 classifi-

cation” -arvoa koulutusdatassa, eli uutistekstien vaikutus jätettiin mallista pois. 

Kuvan 7 konfuusiomatriisista nähdään, että malli ennusti 284 päivälle kurssin 

nousemista. Näistä 167 ennustusta meni oikein, eli malli ennusti näissä tapauk-

sissa oikein kurssin nousemisen, kun taas vääriä positiivisia ennustuksia tuli 

117 kappaletta. Malli ennusti kurssin laskemista 1636 havainnolle, joista 793 

meni oikein ja 843 väärin. Kokonaistarkkuus mallille oli 

(793+167)/(843+793+167+117) = 0.5. Mallin tarkkuus oli 50% eli lähes sama, 

mitä täysin satunnainen “kolikonheittometodi” voi teoriassa olla tasapainoisilla 

luokilla. Molemmat mallit ennustivat paljon todennäköisemmin Down-luokkaa 

riippumatta siitä, mitä parametrejä LSTM-konfiguraatiossa säädettiin. 
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Kuva 7. Kymmenen koulutuskerran jälkeiset ennustustulokset aggregoituna 
konfuusiomatriisiin ilman uutistekstianalyysiä. 

8.3 Up/Down-malli Vader-arvojen kanssa 

Viimeisenä toteutettiin sama koe, mutta Vader-tunnesanakirja-analyysin arvoilla 

käyttäen ”Vader score” -attribuuttia kuudentena attribuuttina ”GPT4 classifi-

cation” -attribuutin tilalla. Kuvan 8 konfuusiomatriisista nähdään, että malli en-

nusti 276 päivälle kurssin nousemista. Näistä 141 ennustusta meni oikein, kun 

taas vääriä positiivisia ennustuksia tuli 135 kappaletta. Malli ennusti kurssin las-

kemista 1644 havainnolle, joista 775 meni oikein ja 869 väärin. Kokonaistark-

kuus mallille oli (775+141)/(869+775+141+135) = 0.477. Mallin tarkkuus oli siis 

alle 50% eli huonoin kolmesta testatusta mallista. 
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Kuva 8. Kymmenen koulutuskerran jälkeiset Vader-uutistekstianalyysimallin en-
nustustulokset aggregoituna konfuusiomatriisiin. 

9 Johtopäätökset ja pohdinta 

Kaikki kolme mallia olivat huonoja ennustamaan seuraavan päivän kurssinkehi-

tystä. Malli, joka hyödynsi GPT-4-0125-preview-mallin uutistekstiluokitteludataa, 

oli keskimäärin muutaman prosenttiyksikön tarkempi, jos mallin kouluttaminen 

ja ennustukset toistettiin monta kertaa. Tämä voi teoriassa vielä mennä virhe-

marginaalin piikkiin, mutta on myös mahdollista, että tietyissä tapauksissa uutis-

tekstiluokitukset auttoivat ennustamaan joitakin päiviä oikein. Syytä down-luok-

kien todennäköisemmälle ennustamiselle on vaikea löytää. Useita eri LSTM-

neuroverkon konfiguraatioita kokeiltiin eri parametreillä, mutta ilmiö pysyi  

enemmän tai vähemmän samana. On mahdollista, että mitään johdonmukai-

suutta ei ole koulutus- ja validointidatan välillä eli tiettyjen attribuuttikombinaa-

tioiden ajallinen kehitys on koulutusdatassa korreloinut enemmän negatiivisen 
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kurssinkehityksen kanssa, mutta validointidatassa korrelaatio on ollut päinvas-

tainen.  

Ainakaan suoraa lineaarista korrelaatiota edellisen päivän GPT4 classification -

tai Vader score -arvoilla ei ole seuraavan päivän hinnankehitykseen kuten ku-

vien 9 ja 10 sirontakuvioiden Pearsonin korrelaatiokertoimen 0-arvoista voi pää-

tellä. Sirontakuviot tuotettiin laskemalla aina yhden päivän ja sitä seuraavan päi-

vän (seuraava päivä miinustettuna edellisellä päivällä) adj close -arvon erotus 

uuteen sarakkeeseen ja piirtämällä kuviot Python-ohjelmointikielen Matplot-

lib.Pyplot-kirjaston avulla. 

 

Kuva 9. Sirontakuvio seuraavan päivän hinnankehityksen suuruuden korrelaati-
osta suhteessa uutistekstien GPT-4-luokitteluarvoon. Korrelaatio on laskettu 
Pearsonin korrelaatiokertoinmenetelmällä. 
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Kuva 10. Sirontakuvio seuraavan päivän hinnankehityksen suuruuden korrelaa-
tiosta suhteessa uutistekstien Vader-luokitteluarvoon. Korrelaatio on laskettu 
Pearsonin korrelaatiokertoinmenetelmällä. 

Tuloksien tulkitsemiseksi ja ymmärtämiseksi piirrettiin vielä enemmän erilaisia 

korrelaatiokuvioita, kuten kuvien 11 ja 12 sirontakuviot, jossa Vader-arvot ovat 

Y-akselilla ja GPT-4-arvot X-akselilla. Tällä haluttiin tutkia, kuinka samaa mieltä 

kaksi todella erilaista kielimallia ovat tekstinluokitteluista. Pearson-korrelaatio-

kerroin on 0,18, joten jotain korrelaatiota luokituksilla selkeästi on. Koska vallit-

seva moodi eli yleisin GPT-4-luokittelu on neutraali eli 0, päätettiin suodattaa 

datataulukosta pois havainnot, missä GPT4 classification -attribuutti oli yhtä 

kuin 0. Tämän jälkeen piirrettiin kuvan 11 sirontakuvio uudestaan, mikä näkyy 

kuvassa 12. Neutraalien GPT-4-luokitusten poistaminen nosti korrelaatioarvon 

yli kaksinkertaiseksi lukemaan 0,38, mikä on jo melko vakuuttava korrelaatio. 

Syy tähän todennäköisesti on uutisteksteissä. Iso osa uutistekstejä on, tai ne si-

sältävät, jotain Apple-teknologiayritykseen liittymätöntä kuten esimerkiksi leivon-

tareseptejä, missä käytetään omenoita (engl. ”apple”). Vader-malli ei välitä siitä, 

että teksti ei liity Apple-teknologiayrityksen kontekstiin, vaan se luokittelee kaikki 

tekstit, jos se vain havaitsee niissä sentimenttejä. GPT-4-mallille taas voi kertoa 
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tehtävänannon kontekstin, ja se ymmärtää siitä, miten luokittelu tulee tehdä. Tä-

män takia se todennäköisemmin saattaa luokitella tekstit oikein tehtävänannon 

kontekstissa, mitä tukee kuvien 11 ja 12 sirontakuvioiden korrelaatioiden ero, eli 

poistamalla neutraalit GPT-4-luokittelut tehtiin vertailusta ”reilumpi” Vader-mallia 

kohtaan. Yksi yleinen esimerkki, jonka kirjoittaja löysi manuaalisesti selaamalla 

koostettua uutistekstidataa, on Applen-kilpailijoiden puhelinarvostelut. Koska ar-

vosteluissa oli mainittu jossain kohtaa ”Apple”, kun arvosteltavaa puhelinta oli 

verrattu Applen iPhoneen, oli arvostelu tietenkin päätynyt datasettiin mukaan. 

Jos puhelimen arvostelu oli positiivinen, oli Vader luokitellut sen positiiviseksi, 

kun taas GPT-4 ymmärtää tekstin semantiikan sekä sentimentin, jolloin luokitus 

on todennäköisemmin negatiivinen, sillä tehtävänannon kontekstissa kilpailijan 

menestys on negaation kautta negatiivinen asia Applelle. 

 

Kuva 11. Sirontakuvio Vader- ja GPT-4-tekstinanalyysiarvojen korrelaatiosta. 



32 

 

 

 

Kuva 12. Sirontakuvio Vader- ja GPT-4-tekstinanalyysiarvojen korrelaatiosta, 
kun neutraalit GPT-4 luokittelut on poistettu. 

Seuraavaksi tutkittiin, mikä olisi saattanut vaikuttaa siihen, että GPT-4-arvoja 

hyödyntävän mallin tarkkuus oli paras ja Vader-mallin huonoin (jos oletetaan, 

että mallien välillä oleva reilun viiden prosentin tarkkuus ero ei ole kohinaa), 

vaikka sirontakuvioiden korrelaatiokertoimet arvojen vaikutuksesta seuraavan 

päivän hinnankehitykseen olivat molemmilla samat. Tätä varten laskettiin viikot-

taiset ja kuukausittaiset keskiarvot adj close-, GPT4 classification- ja Vader 

score -attribuuteista. Jokaiselle viikolle laskettiin seuraavan ja edellisen viikon 

erotus adj close -arvolle. Näitä seuraavan viikon adj close -hinnanmuutoksen 

arvoja käytettiin piirtämään kuvat 13 ja 14, jotka kuvaavat viikottaisia ja kuukau-

sittaisia hinnanmuutoksen korrelaatioita Vader- ja GPT-4 keskiarvojen kanssa. 

Kuvien 13 ja 14 sirontakuvoista nähdään, että tekstinluokitteluarvoilla ei ole mel-

kein yhtään korrelaatiota seuraavan viikon hinnankehityksen kanssa.  
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Kuva 13. Sirontakuvio viikkokohtaisten Vader-keskiarvojen korrelaatiosta seu-
raavan viikon adj close -hinnan kehityksen kanssa. 

 

Kuva 14. Sirontakuvio viikkokohtaisten GPT-4-keskiarvojen korrelaatiosta seu-
raavan viikon adj close -hinnan kehityksen kanssa. 
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Tilanne muuttuu kuitenkin, kun tarkastellaan kuukausittaisia keskiarvoja. Kuvan 

15 sirontakuviosta nähdään, että Vader-mallin kuukausittaisilla tekstinluokittelu-

keskiarvoilla on negatiivinen -0,19 korrelaatiokerroin seuraavan kuukauden hin-

nankehityksen kanssa. Kuvan 16 sirontakuviosta taas havaitaan, että GPT-4-

mallin tekstinluokitteluarvojen kuukausittaisten keskiarvojen korrelaatio suh-

teessa seuraavan kuukauden hinnankehitykseen on kehittynyt päinvastaiseen 

suuntaan, sillä korrelaatiokerroin on positiivinen 0,06. Korrelaatio on siis hyvin 

pientä, mutta näiden kahden mallin välillä on kuitenkin selkeä ero. Koska koulu-

tussekvenssien luomisessa käytetty time_step muuttuja oli 60, kattaa se reilusti 

yli kahta kuukautta vastaavan ajanjakson. Voi siis olla hyvinkin mahdollista, että 

GPT-4-luokitteluita hyödyntävä malli oppi havaitsemaan tuon todella pienen kor-

relaation edellisen ja seuraavan kuukauden välillä, mikä saattoi vaikuttaa muu-

taman prosentin verran luokitteluiden todennäköisyyksiin. Tämä on yksi mah-

dollinen selitys GPT-4-luokitteluita hyödyntävän mallin lievästi paremmalle tark-

kuudelle. 

 

Kuva 15. Sirontakuvio kuukausikohtaisten Vader-keskiarvojen korrelaatiosta 
seuraavan kuukauden adj close -hinnan kehityksen kanssa. 
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Kuva 16. Sirontakuvio kuukausikohtaisten GPT-4-keskiarvojen korrelaatiosta 
seuraavan kuukauden adj close -hinnan kehityksen kanssa. 

Kirjoittaja kävi myös manuaalisesti läpi luokiteltuja uutistekstejä ja oli pääsään-

töisesti samaa mieltä GPT-04-0125-preview-mallin luokittelutuloksista, vaikka 

tekstistä välittyvä semantiikka ja sentimentti ei välittynytkään merkittävästi pörs-

sikurssin kehitykseen. Tämän insinöörityön perusteella on epäselvää, kuinka 

hyödyllisiä suuret kielimallit ovat osakekurssien ennustamisen tukemisessa. 

Kattavammat lisätutkimukset olisivat  aiheesta tarpeen. Useamman eri osake-

kurssin tutkiminen ja useampien eri uutislähteiden yhdistäminen voisi tuottaa 

parempia tuloksia. Pörssikurssit myös reagoivat nopeasti uuteen tietoon, joten 

minuutti- tai tuntikohtaista dataa voisi olla myös hyödyllistä tutkia. Kielimalli pys-

tyy prosessoimaan tekstiä nopeammin kuin ihminen, joten automatisoidussa ult-

ranopeassa kaupankäynnissä voisi kielimallin kyvyistä myös teoriassa olla kau-

pallista hyötyä. Näiden tutkiminen tämän insinöörityön kontekstissa oli kuitenkin 

haastavaa rajallisten resurssien vuoksi. Ehdotetut koeasetelmat vaatisivat suh-

teellisesti kalliiden kaupallisten tiedonvälitysrajapintapalveluiden ostoa, sekä in-

vestointia tehokkaampaan tietokoneeseen suurenevien neuroverkkojen teho-

vaatimusten vuoksi, joten ne voisivat sopia laajuudeltaan ja vaativuudeltaan 

maisteri- tai tohtoritasoille.



36 

 

 

Lähteet 

1 Shahi, Tej Bahadur. Shrestha, Ashish. Neupane, Arjun. Guo, William. 
2020. Stock Price Forecasting with Deep Learning: A Comparative Study. 
MDPI (Multidisciplinary Digital Publishing Institute). 

2 Fama, Eugene. 1970. Efficient Capital Markets: A Review of Theory and 
Empirical Work. Journal of Finance. 

3 Ashraf, Nava. Camerer, Colin. Loewenstein, George. 2005. Adam Smith, 
Behavioral Economist. Journal of Economic Perspectives. 

4 Baker M, Wurgler J. 2007. Investor sentiment in the stock market. Journal 
of Economic Perspectives. 

5 Bhandari, Hum Nath. Rimal, Binod. Pokhrel, Nawa Raj. Rimal, Ramchan-
dra. Dahal, Keshab. Khatri, Rajendra. 2022. Predicting stock market index 
using LSTM. Machine Learning with Applications. 

6 Hochreiter, Sepp. Schmidhuber, Jürgen. 1997. Long short-term memory. 
Neural Computation. 

7 Sak, Haşim. Senior, Andrew. Rao, Kanishka. Beaufays, Françoise. 
Schalkwyk, Johan. 2015. Google voice search: faster and more accurate. 
Google Research Blog. <https://blog.research.google/2015/09/google-
voice-search-faster-and-more.html>. Luettu 26.1.2024. 

8 tf.keras.layers.LSTM. Päivitetty 11.1 2024. API dokumentaatio. 
<https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/LSTM>. Lu-
ettu 26.1.2024. 

9 Eisenstein, Jacob. 2019. Introduction to Natural Language Processing. 
The MIT Press. 

10 Siddalingappa, Rashmi, Hanumanthappa, Prajwal, Mohan, Jyothi. 2015. 
Dimensionality reduction for text preprocessing in text mining using NLTK. 
International Journal of Applied Engineering Research. 

11 Goddard, Cliff. 2011. Semantic Analysis: A Practical Introduction, Second 
Edition. Oxford University Press. 

12 Radford, Alec. Narasimhan, Karthik. Salimans, Tim. Sutskever, Ilya. 2018. 
Improving Language Understanding by Generative Pre-Training. OpenAI. 

https://blog.research.google/2015/09/google-voice-search-faster-and-more.html
https://blog.research.google/2015/09/google-voice-search-faster-and-more.html
https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/layers/LSTM


37 

 

 

13 Öhman, Emily. 2021. The Language of Emotions : Building and Applying 
Computational Methods for Emotion Detection for English and Beyond. 
University of Helsinki. 

14 Vaswani, Ashish. Shazeer, Noam. Parmar, Niki. Uszkoreit, Jakob. Jones, 
Llion. Gomez, Aidan. Kaiser, Lukasz. Polosukhin, Illia. 2017. Attention Is 
All You Need. Neural Information Processing Systems. 

15 Fatouros, Georgios. Soldatos, John. Kouroumali, Kalliopi. Makridis, Geor-
gios. Kyriazis, Dimosthenis. 2023. Transforming sentiment analysis in the 
financial domain with ChatGPT. Machine Learning with Applications. 

16 Yahoo finance. Verkkoaineisto. <https://finance.ya-
hoo.com/quote/AAPL?p=AAPL>. Luettu 12.02.2024 

17 New York Times. Verkkoaineisto. <https://developer.nytimes.com>. Luettu 
10.02.2024. 

18 OpenAI. Verkkoaineisto. <https://openai.com/pricing>. Luettu 10.02.2024. 

https://finance.yahoo.com/quote/AAPL?p=AAPL
https://finance.yahoo.com/quote/AAPL?p=AAPL
https://developer.nytimes.com/
https://openai.com/pricing

	1 Johdanto
	2 Osakekurssien ennustaminen
	3 LSTM-neuroverkkomalli
	4 Luonnollisen kielen käsittely
	4.1 Tekstinlouhinta
	4.1.1 Tokenisaatio
	4.1.2 Datan ulottuvuuksien vähentäminen

	4.2 Semantiikka-analyysi
	4.3 Sentimenttianalyysi

	5 GPT-kielimallit
	6 Datan keräys ja käsittely
	6.1 Osakekurssidata
	6.2 Uutisrajapinta
	6.3 Uutisdata
	6.4 Semantiikka- ja sentimenttianalyysi
	6.5 Datataulukoiden yhdistäminen

	7 Mallin kouluttaminen ja ennustusten tekeminen
	7.1 Datan esikäsittely
	7.2 LSTM-mallin konfigurointi, koulutus ja ennustusten tuottaminen

	8 Tulosten katselmointi
	8.1 Up/Down-malli GPT-4-arvojen kanssa
	8.2 Up/Down-malli ilman uutistekstiarvoja
	8.3 Up/Down-malli Vader-arvojen kanssa

	9 Johtopäätökset ja pohdinta
	Lähteet

