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Schwerpunkt: Machine Learning und Ki

Emotionale in kinstliche Intelligenz integrieren
und so Unternehmensergebnisse steigern

Stimmungsanalyse

zur Entscheidungsunterstiutzung

Auch wenn kunstliche Intelligenz ein groBes Potenzial aufweist, die Unternehmensergebnisse auf eine neue Ebene
zu heben, ist man jedoch in den Industrien, ausgehend von den neuesten Forschungen in der Kognitionswissen-
schaft, immer mehr davon Uberzeugt, dass der Schlissel zum Erfolg in der emotionalen Intelligenz liegt. Das Team
des Sogeti Labs arbeitet aktiv in diesen Forschungsbereichen. Mit Stimmungen als einer der \Wahrnehmungen
emotionaler Intelligenz stehen jetzt unterschiedliche Lésungen rund um die Stimmungsanalyse zur Verfligung,
welche die gewunschten Unternehmensergebnisse generieren. Dieser Artikel befasst sich mit einer dieser Maglich-
keiten, in denen maschinelles Lernen, kognitive Algorithmen und Stimmungsanalyse in einem System zur Entschei-

dungsunterstitzung beim Verkauf und Kauf von Vorraten kombiniert werden.

Die Fortschritte in der Robotertechnik,
beim selbstfahrenden Auto, der Sprach-
verarbeitung und dem Verstehen natiir-
licher Sprachen sind durchaus beeindru-
ckend. Eine neue Ara von Maschinen, die
den Menschen beherrschen, wird begin-
nen, sobald Systeme kiinstlicher Intelli-
genz superintelligent werden. Gleichwohl
wird die emotionale Intelligenz (EI) unver-
andert die notwendige Komponente fur
derlei Superintelligenz bleiben [HBR17].
Mit der schnellen Entwicklung des Inter-
nets und der ,Big Data“-Technologien,
einer Flut von Online-Daten und -Infor-
mationen und stirker ausgereiften Al-
gorithmen, die erkenntnistheoretische
Funktionalititen ausfiihren, erweist sich
kunstliche Intelligenz als eine Technologie
mit sehr groffem Potenzial, welche die Un-
ternehmensergebnisse auf eine neue Ebe-
ne hebt [Zic13]. Kombiniert man EI mit
derlei hoch entwickelten Losungen, wird
sich dies noch positiver auf die Ergebnisse
der Unternehmen auswirken.

Eine solche Anwendung ist der typische
Entscheidungsprozess zum Kaufen, Ver-
kaufen oder Halten von Bestinden in
Rohstoffmarkten. Diese Entscheidung
beruht auf angenommenen Preistrends,
die im Allgemeinen von unterschiedli-
chen quantifizierbaren und qualitati-
ven Parametern gesteuert werden [Lil6,
Mas17]. Wihrend die meisten quantitativ
bestimmbaren Parameter von betriebs-
wirtschaftlichen Faktoren berticksichtigt
werden, sind Marktstimmungen wichtige
qualitative Einflussgrofen [Iap].

Dieser Artikel stellt insbesondere ein hilf-
reiches Instrument vor, namlich die Stim-

mungsanalyse von Online-Presseartikeln,
um eine Methode zur Vorhersage von
Rohstoffpreistrends anzubieten. Bei der
vorgeschlagenen Methode sind insbeson-
dere zwei Hauptschritte von Bedeutung,
die Stimmungsanalyse und die Trendpro-
gnose:

B Zunichst bedient man sich eines wor-
terbuchbasierten Ansatzes, um die Ge-
samtstimmung (bzw. den subjektiven
Ton) herauszuziehen und die relevan-
ten Informationen der Online-Presse-
mitteilung zu gewinnen.

B Im zweiten Schritt werden ML-Algo-
rithmen erkundet, um die Preistrends
anhand von Stimmungswerten und
anderen betriebswirtschaftlichen Para-
metern als Input-Variable zu model-
lieren.

Sentiment-Analyse
und ihre Ziele

Sentiment-Analyse oder emotionale Intel-
ligenz bezieht sich auf die Nutzung von
Technologien wie Natural Language Pro-
cessing (NLP), also die maschinelle Ver-
arbeitung naturlicher Sprachen, Textana-
lyse und Biometrie zum systematischen
Identifizieren, Extrahieren, Tabellieren,
Quantifizieren und Analysieren von emo-
tionalen Zustinden und subjektiven In-
formationen. Diese Technologien haben
bereits ein hohes Potenzial in Bereichen
offenbart, in denen das Einschitzen von
Stimmungen oder der Reaktionen von
Kunden oder Mirkten von grofler Wich-
tigkeit sind [Alf15]. Die Reichweite der

hier gefithrten Diskussion beschriankt sich
auf die Nutzung einer Kombination aus
traditionellen ML-Methoden und Sen-
timent-Analyse, um Kauf-, Halte- oder
Verkaufsempfehlungen in Echtzeit durch
die Rohstoffmarktanalyse auszusprechen.
Der Spotmarkt ist ein klassischer Han-
delsmarkt, ein Finanzmarkt, in dem Roh-
stoffe und andere Bestinde wie Gold,
Silber, Eisenerz, Baumwolle usw. zur un-
mittelbaren Lieferung gehandelt werden.
Um Handelsempfehlungen zu liefern,
beinhaltet der Prozess auch die Nachver-
folgung der zugrunde liegenden Faktoren,
die den Rohstoffpreis beeinflussen, die
Analyse der Statistik bezuglich der Preis-
entwicklungs- und Handelsvolumendaten
und — am wichtigsten — die Analyse der
vorherrschenden Handelsstimmung, um
die Preisbewegungen des kommenden
Tages zu prognostizieren. Diese Analyse
wird verwendet, um einen Ausblick auf
den Handel des niachsten Tages zu gene-
rieren (positiv, negativ oder neutral).
Ausgehend von den Ergebnissen dieses
Ausblicks und des Preistrendprognose-
modells wiirde ein Experte die Entschei-
dung zum Kaufen, Halten oder Verkaufen
des Bestandes im Rohstoffmarkt treffen.
Der Gesamtgeschiftszyklus mit und ohne
Automatisierung ist in Abbildung 1 dar-
gestellt, in der die roten Pfeile den erorter-
ten manuellen Betrieb zeigen und und die
grinen Pfeile die vorgeschlagenen Ansit-
ze zur Automatisierung

Diese Automatisierung umfasst zwei
Hauptschritte — Einschidtzung der Markt-
stimmungen anhand der Stimmungsma-
schine (Sentiment Analysis Engine) und
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Abb. 1: Marktstimmung auf der Basis der Bestandspreisentwicklung

Integration der geschitzten Stimmungs-
werte mit anderen betriebswirtschaftli-
chen Parametern und damit der Entwick-
lung eines Modells zur Vorhersage der
Preisbewegungen (price movement pre-
diction, kurz PMP).

Ziel war es hier, ein System zur Ent-
scheidungsunterstiitzung tber eine auto-
matische Marktstimmungsanalyse und
pradiktive Modellierung fir Preisent-
wicklungsprognosen anzubieten.

Und so funktioniert’s

Die ,grundlegende Analyse“ beruht auf
den ublichen volkswirtschaftlichen Preis-
indikatoren ebenso wie den Marktvariab-
len [Li16]. Somit dienen alle Nachrichten
mit Bezug zu Sachverhalten wie Out-
putqualitit und -menge, prognostizierte
Nachfrage, Rohstoffbewegung und Eng-
passe in der Lieferkette als Input fiir die
Analysemaschine. Zusitzlich bertcksich-
tigt die Maschine die Preise der entspre-
chenden Rohstoffe.

Diese inhirente Beziehung zwischen dem
Preis bestimmter Rohstoffe, wie zwischen
dem von Rohol, Gold und dem US-Dollar
ist in Handlerkreisen sehr wohl bekannt
[Li16]. Auch wenn die genaue Beziehung
zwischen diesen Rohstoffen nicht im De-
tail geklart ist, so hat man doch uber lange
Zeitabschnitte beobachten konnen, dass
Preisentwicklungen in einem dieser Roh-
stoffe in unverinderter Weise den Preis
des anderen Robhstoffs in eine bestimmte
Richtung beeinflussen. Solche gegensei-
tigen Abhingigkeiten im Handel werden
ebenso von der Maschine berticksichtigt
und die Preise der abhingigen Produkte
uberwacht.

Dartiber hinaus vertrauen viele Handler
auf die ,technische Analyse“ oder eine
Analyse von Zeitreihendaten mit Bezug
zu ihrem eigenen Produktpreis oder den
gehandelten Volumina. Diese rein statis-
tische Analyse der Preisentwicklung oder
des Handelsvolumens wird durchgefiihrt,
um den Grad an Unterstiitzung fir ein
bestimmtes Preisniveau oder den Druck
auf dasselbe zu bewerten, und somit eine
Preisprognose zu ermoglichen. Die meis-
ten Trading-Programme, die heute auf
dem Markt sind, fithren eine technische
Analyse durch, um ihre Vorhersagen zu
machen [Li16]. Unsere Maschine analy-
siert ebenfalls diese Zeitreihendaten.

Stimmungen erkennen

Um jedoch unmittelbar und kurzfristig
Prognosen erstellen zu konnen, stellt die

Fahigkeit, die auf dem Markt vorherr-
schende Stimmung zu lesen, einen der
wichtigsten Faktoren dar [lap]. Und hier
unterscheidet sich unsere von anderen
Maschinen, da sie die Analyse der Markt-
stimmungen mit einer technischen und
grundlegenden Analyse kombiniert, um
Prognosen zu treffen. Die Engine analy-
siert zahlreiche Nachrichtenquellen in
Englisch und anderen Sprachen und ext-
rahiert relevante (im Internet frei verfig-
bare) Informationen, um die bestehende
Marktstimmung zu entschlisseln.

Bevor wir unsere Stimmungsanalyse
durchfithren, miissen wir zunichst un-
seren Datensatz an Nachrichten vorver-
arbeiten. Dabei gehen wir in mehreren
Schritten vor, wie Nachrichtenfilterung,
Segmentierung, Erstellung einer ,,Bag of
Words“, Bildung des Feature-Vektors aus
den kategorisierten Wortern, gefolgt von
der Prognose der Stimmung beziiglich
einer Nachricht [Had13, Med14]. Das
Stimmungsprognosemodell ist der kog-
nitive, wissenschaftlich basierte Algorith-
mus fiir Englisch und andere Sprachen.
Dieser grobe Ansatz ist in Abbildung 2
dargestellt.

Zu jedem Zeitpunkt verarbeitet die
Stimmungsmaschine grofse Mengen an
Nachrichten und erzeugt so einen Stim-
mungswert fiir jede einzelne Nachricht.
Verschiedene Nachrichtenquellen wirken
sich dabei unterschiedlich auf die Markt-
fluktuation aus. So geniefSen beispielswei-
se bestimmte Mediennachrichten eine viel
hohere Glaubwirdigkeit unter Experten
als andere Informationsquellen und ha-
ben somit eine grofsere Wirkung auf die
Marktdynamik. Auch geografische Varia-
tionen bei den Nachrichtenquellen wirken
sich unterschiedlich auf Markttrends aus.
Diese Variationen bei der Auswirkung
der Stimmungen auf die Marktdynamik
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Abb. 2: Sentiment Engine — funktionaler Ablauf
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missen im Einklang mit fachwissens-
basierten Systemen statistisch analysiert
werden. Mathematisch gesehen lasst sich
ein solches Problem als ein Optimierungs-
problem beschreiben, bei dem verfiigbare
historische Daten verwendet werden, um
uber das statistische Gewicht der Stim-
mungen zu entscheiden.

Schlussendlich bringt auf der Grundlage
dieser statistisch geschitzten Gewichtun-
gen ein hierarchisches mathematisches
Modell, das auf einem gewichteten Durch-
schnitt beruht, alle bewerteten Stimmun-
gen In einem einzigen Stimmungswert
zusammen. Dieser zusammengefasste
Stimmungswert und andere dhnliche ab-
geleitete Parameter stellen dann den Input
fir das Preisentwicklungsprognosemodell

dar.

Modell zur Prognose
von Preisentwicklungen

Neben den Marktstimmungen hingt die
Preisentwicklung von weiteren betriebs-
wirtschaftlichen Indikatoren und Markt-
variablen ab [Lil6]. Im ersten Schritt
gingen wir von der Annahme aus, dass
Entscheidungen zum Rohstoffhandel in
erster Linie von den prognostizierten
Auf- und Abwirtsbewegungen in den
Marktpreisen abhingen. Daher wird bei
der Prognose weniger das Ausmafs der
Preisinderung als vielmehr die Richtung
bertcksichtigt. Das reduziert das Thema
zu einer Klassifizierungsfrage, und es ldsst
sich so ein entsprechender Algorithmus
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Abb. 3: Preisentwicklungsprognose — Funktionsblécke

des maschinellen Lernens zur Klassifi-
zierung anwenden, um die Prognose der
Preisentwicklung zu modellieren.
Abbildung 3 zeigt den Gesamtansatz fiir
das  Preisentwicklungsprognosemodell,
wobei die Feature-Entwicklung in ers-
ter Linie hoherrangigere Anderungen
(Folgeprodukt) der Marktvariablen und
Preisindikatoren umfasst. Preisindikato-
ren, abgeleitete Features und Stimmungs-
merkmale sind im Modell des maschinel-
len Lernens integriert — in diesem Fall ein
»Random Forest“-Algorithmus —, um die
Prognose der Preisbewegung zu model-
lieren. Wichtig anzumerken ist hier, dass
domainenspezifische Feature-Entwicklung
im Sinne einer hoheren Prognosegenauig-
keit entwickelt und implementiert werden
muss.

Funktionalitaten realisieren

Erst nachdem alle oben genannten Arten
der Analyse mit dem Gesamtmarktstim-
mungswert kombiniert wurden, wird
dieser als eine Wirkungsvariable fiir die
Preisentwicklungsprognose des Folgeta-
ges verwendet. Der Ablauf dieses Prozes-
ses ist in Abbildung 4 dargestellt.

Diese Gesamtlosung wird auf einer Az-
ure-Cloud-Plattform mit Technologien
des maschinellen Lernens und kognitiven
Algorithmen gehostet, die fiir die Senti-
ment-Analyse zum Einsatz kommen, und
erfordert keine spezielle Hardware. Wie
jede andere ,,Big Data“-Losung auch ist
der gesamte Prozess von der Datenerfas-
sung bis zur Empfehlung vollstindig au-
tomatisiert, wobei die Nachrichten aus
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mehreren Quellen nahezu in Echtzeit
gewonnen, abgerufen und analysiert wer-
den, um nach einem bestimmten Zeitin-
tervall abzulaufen (z. B. 30 Minuten oder
1 Stunde). Die Verwendung von Pipelines
und ,,Data Factory“-Features, die von der
Azure-Plattform  bereitgestellt werden,
erleichtert die Implementierung fiir den
Echtzeitbetrieb. Um eine solche Losung
zum Laufen zu bringen, galt es natiirlich,
einige Hindernisse aus dem Weg zu riu-
men.

Herausforderungen meistern

Stimmungsanalysen bergen an sich zahl-
reiche Herausforderungen, die von der
verwendeten  Technologie  abhingen
[Had13, Huss16]. Bei unserer Arbeit
bestand die erste Herausforderung in
der Tatsache, dass die unterschiedlichen
Nachrichtenquellen ihre Meldungen je-
weils zu verschiedenen Tageszeiten verof-
fentlichten. Diese Quellen unterschieden
sich auch in der Hiufigkeit, in der sie
ihre Informationen publizierten. Daher
bestand eine grofse Herausforderung da-
rin, diese Informationen zu gewinnen, die
verschiedenen Meldungen miteinander
zu synchronisieren und Wissen aus dieser
Fille an Informationen herauszuziehen.
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Die zweite kritische Schwierigkeit war
es, dass die unterschiedlichen Informati-
onsquellen zahlreiche Meldungen verbrei-
teten, aus denen lediglich die kritischen
Passagen herauszufiltern waren. Somit
stellt das Filtern einen sehr bedeutenden
Aspekt dieser Losung dar, und die Ma-
schine musste in Echtzeit filtern und diese
Filter dynamisch aktualisieren, um den
sich dndernden Marktkriften Rechnung
zu tragen. Beispielsweise konnen be-
stimmte Schlagworter heute einen grofSen
Einfluss auf den Preis meines gewiinsch-
ten Rohstoffs haben, aber dieser Einfluss
kann sich nach ein paar Monaten dndern.

System im Betrieb

Diese und weitere Herausforderungen
wurden von unserer Maschine wirk-
sam bewiltigt. Die Maschine verwendet
»Data Factory“-Komponenten von Az-
ure, um die Informationen aus heteroge-
nen Quellen zu erfassen. Wir haben auch
mafSgeschneiderte APIs in .NET und Py-
thon entwickelt, die unstrukturiertes Data
Mining leisten. Die von ihnen gewonne-
nen unstrukturierten Daten werden sau-
ber tabellarisiert, indiziert und danach
von der Stimmungsmaschine analysiert.
In unserer Losung hatten wir separate
Stimmungsmaschinen fiir die verschie-
denen Sprachen. Jede dieser Maschinen
verfugte uiber separate Worterbticher, um
Bedeutungen zu identifizieren und die
Stimmungswerte der verschiedenen Mel-
dungen zu analysieren.

Abbildung 5 illustriert die Architektur
unseres Systems, die fiir den Echtzeitbe-
trieb eingesetzt wurde. Im Echtzeitbetrieb
erfasst das System die Nachrichtendaten
aus allen Quellen zu jeder Stunde, be-
wertet die Marktstimmungen und Stim-
mungsmerkmale, erfasst weitere betriebs-
wirtschaftliche Faktoren, kombiniert alles
Erfasste, leitet Informationen ab und pro-
gnostiziert die Preisentwicklung tiglich

Tag kaufen,
verkaufen oder
halten.  Somit
fithren korrekte
Prognosen zu richtigen Entscheidungen
und dadurch zu einem insgesamt profita-
blen Umsatz.

Fazit

Wir haben diese Losung auf der Grund-
lage historischer Daten fiir einen Kunden
im Zeitraum 2016-17 realisiert und dabei
sehr positive Ergebnisse erzielt. Die Pro-
gnosen weisen eine Genauigkeit von 78
Prozent auf und der auf diesen Empfeh-
lungen beruhende Handel erzielte ein Um-

satzplus von 1 Mio., was 0,7 Prozent des
Jahresumsatzes des Kunden ausmachte.
Damit sind die Vorteile des Vorratshan-
dels auf der Basis unserer Stimmungsana-
lysemaschine (Sentiment Analysis Engine)
bereits erwiesen. Wihrend die Maschine
heute mit einem Prognosefenster von ei-
nem Tag arbeitet, gibt es Plane, diese Ma-
schine an ein groferes Fenster von tber
einer Woche oder sogar einem Monat an-
zupassen.

Die Bandbreite potenzieller Anwender
ist sehr grofs und umfasst Stromversor-
gungsunternehmen, Erdolkonzerne, Me-
tall- und Rohstoffhindler, um nur einige
zu nennen. Sogeti Labs haben viele un-
terschiedliche potenzielle Anwendungen
fiir diese Technologie im Auge, wobei der
entwickelte Rahmen hinlinglich modu-
lar und generisch aufgebaut wurde, dass
er sich fir dhnliche Problemdefinitionen
tiber zahlreiche Dominen hinweg erwei-
tern ldsst. Die hier dargestellte Losung fiir
den Echtzeitbetrieb und die Verbindung
von ML/AI-Technologie mit emotionaler
Intelligenz stellt sicherlich einen grofsen
Meilenstein hin zur Digital Intelligence

dar.
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