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‘ N J ciagu kazdej sekundy przez internet
transferuje si¢ 22574 GB danych, po-

wstaje 5700 tweetow, 55 tysigcy postdéw na
Facebooku, a na portal YouTube dodawane sa
dwie godziny materiatu'. Ten ,,cyfrowy wszech-
$wiat” co dwa lata podwaja swoje rozmiary.
W 2020 r. liczba bitow informacji wygenerowa-
nych przez ludzkos$¢ przekroczy liczbe gwiazd
we Wszechswiecie?. Obecnie skutecznie anali-
zuje si¢ tylko 0,5 proc. danych zgromadzonych
w postaci cyfrowej’.

Jednym ze sposobow badania interneto-
wych tresci jest rafinacja informacji, ktore po-
chodza z zasobow Big Data. Wedtug definicji
McKinsey Global Institute pod pojeciem Big
Data rozumiemy ,,duze zbiory danych, ktére
z powodu swojej wielkosci nie sg mozliwe do
przechwycenia, przechowywania, zarzadzania
1 analizowania przy uzyciu typowych narze-
dzi programowania’™. Charakteryzuje ja kilka
cech: objetos¢ (volume), polegajaca na ,,znacza-
cej dynamice wzrostu danych”; réznorodno$¢

(variety), cechujaca si¢ tym, ze analizowane
dane pochodza z roznych zrodet, wystepuja
w rdznej postaci; strumien (velocity), oznacza-
jacy fakt, ze informacje naplywaja strumienio-
wo, niezwykle szybko, co wymaga dodatko-
wych mocy obliczeniowych. Ponadto Big Data
odznacza si¢ ztozono$cia (complexity) — dane sa
ustrukturyzowane w roznoraki sposéb lub nie sa
uporzadkowane w ogdle, nalezy poznac laczace
je relacje 1 podda¢ je zintegrowaniu; zmienno-
$cig (variability) — ich nat¢zenie jest zmienne
w czasie — 1 wartoscig (value), indywidualng
jakoscig informacyjng pozwalajaca na wycig-
ganie wnioskow ze zbioréw danych’.

Rafinacja zasobow sieciowych umozliwia
pozyskiwanie informacji wtérnych z analizy
zbioréow informacji pierwotnych (Big Data)®.
Moze stuzy¢ jako niezwykle przydatne narze-
dzie dla dziennikarstwa — dzigki niej pracow-
nicy medidow majg dostep do niedocenianych
1 niepoznanych wczesniej tresci. Wykorzystuje
si¢ ja takze w roznych galeziach gospodarki,
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poczawszy od ekonomii, przez reklame, medy-
cyng, ubezpieczenia, az do nauki’. Jako przy-
ktad jej zastosowania moze postuzy¢ dziatal-
nos¢ firm Brand24 1 SentiOne zajmujacych si¢
pozyskiwaniem informacji z zasobow Big Data.
Stuza one do $ledzenia sentymentow wplywa-
jacych na pozycje danej marki. Rafinacja in-
formacji moze znalez¢ zastosowanie réwniez
w monitoringu mediéw, ocenie skuteczno$ci
kampanii marketingowych oraz poznawaniu
profili reklamobiorcow®.

Badania w zakresie wspotzalezno$ci pomie-
dzy zasobami Big Data a notowaniami gieldo-
wymi dopiero zaczynajga stawac si¢ obiektem
zainteresowania naukowcow. Dotychczasowe
analizy zalezno$ci pomig¢dzy opiniami uzytkow-
nikow internetu a zmianami cen akcji nie przy-
niosty jednoznacznych wnioskow w zakresie
tworzenia modeli predykcyjnych z wykorzysta-
niem zasobow Big Data. Tym zagadnieniem za-
jat si¢ w swojej pracy Vasant Dhar®. Po analizie
pordwnawcze] sentymentéw zawartych w po-
nad 13 tysigcach artykuldw o tematyce bizne-
sowej publikowanych przez Reutersa i notowan
spotek gieldowych z indeksu S&P500 postawit
kilka tez. Po pierwsze, zmniejszenie si¢ liczby
wypowiedzi o charakterze pozytywnym (po-
zytywne sentymenty), rownowazacym zwykle
stale pojawiajace si¢ w dyskusji nastroje pesy-
mistyczne, moze by¢ zapowiedzig zblizajacych
si¢ spadkow na gietdzie. Z drugiej strony niski
poziom pozytywnych sentymentow przy nor-
malnym, nieodbiegajacym od normy poziomie
pejoratywnych komentarzy moze $wiadczy¢
o tym, ze inwestorzy sprzedali juz swoje udzia-
ty, moze wigc by¢ to przedsmak nadchodzacych
wzrostow — pienigdze pochodzace z owych
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transakcji beda prawdopodobnie niedlugo po-
nownie wiaczone do obiegu. Ta hipoteza moze
takze zakladac, ze przy wysokim poziomie sen-
tymentow pozytywnych i matej liczbie wypo-
wiedzi negatywnych istnieje rosnace ryzyko
spadku na gietdzie. W przypadku pojawienia
si¢ niepokojacej informacji (sentymenty nega-
tywne) o danej spotce inwestujace w nig osoby
mogg zaczaé zbiorowo sprzedawac jej udzia-
ty, co spowoduje gwattowny spadek jej war-
tosci. Analiza haset z wyszukiwarki Google,
przeprowadzona w Warwick Business School
przez Chestera Curme’a, Tobiasa Preisa, Har-
ry’ego Eugene’a Stanleya i Helen Susannah
Moat, dowiodla natomiast, ze kryzys gietdowy
moze by¢ poprzedzony wzmozonym wyszu-
kiwaniem informacji zwigzanych z polityka
1 biznesem.

Wyszukiwarka Google’a, podobnie jak inne
tego typu narzedzia, przechowuje informacje
o zachowaniach swoich uzytkownikéw, niekto-
re z nich sg publicznie dostepne dzicki Google
Trends, z ktorego korzystano podczas prezen-
towanych tu badan. Okazato si¢, ze wzmozone
wyszukiwanie haset zwigzanych z tematami
politycznymi i ekonomicznymi taczy si¢ z nie-
pokojem zaréwno indywidualnych inwestorow,
jak 1 ogotu spoteczenstwa. Ten stan rzeczy ma
odzwierciedlenie w spadkach na gietdzie, kto-
re sg rezultatem zwatpienia w wysoka wartos¢
akcji 1 przeprowadzania transakcji na mniejsze
kwoty. Ta zalezno$¢ zmniejsza si¢ w ostatnich
latach, prawdopodobnie z powodu wlaczenia
internetowych danych do zautomatyzowanych
strategii inwestowania'’.
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1 Alejandra Jaimesa wykazaly, ze nierealna
jest predykcja notowan danej spotki gietldowe;
na podstawie wynikow uzyskanych z Twitte-
ra. Analiza sentymentéow jego uzytkownikow
okazata si¢ niewystarczajaca — brak statosci
w hashtagach 1 zbyt wiele nieuzytecznych da-
nych w wynikach, takich jak niepowigzane,
niedotyczace spotki informacje, odwotujace
si¢ do wieloznacznos$ci jej nazwy, uniemozli-
wity osiagnigcie zadowalajacych rezultatow.
Badacze zaznaczyli, ze niewykluczone jest, ze
analiza Twittera pod katem calego rynku gietl-
dowego moze przynies¢ rezultaty'!. W innych
badaniach, przeprowadzonych przez Jasming
Smailovi¢, Mihe Grcara, Nad¢ Lavra¢ 1 Marti-
na Znidarsi¢a, okazato si¢ jednak, ze mozliwe
jest przewidywanie zmian wartosci spolek giet-
dowych. Naukowcy zastosowali mechanizm
klasyfikujacy maszyny wektorow nosnych do
analizy tweetdw — podzielili je na trzy grupy
pod wzgledem ich zabarwienia (pozytywne, ne-
gatywne, neutralne). Predykcja notowan spotek
gietdowych byla mozliwa przy analizie zmian
liczby wypowiedzi o zabarwieniu pozytyw-
nym — zapowiadaty one analogiczne zmiany
warto$ci akcji poszczegdlnych spotek!?. Johan
Bollen, Huina Mao 1 Xiao-Jun Zeng dowiedli
natomiast, ze mozliwa jest predykcja notowan
spotki za pomocg analizy sentymentéw uzyt-
kownikow Twittera nieodnoszacych si¢ bez-
posrednio do rynku gietdowego. Okazalo sie,
ze dzigki tej metodzie udalo si¢ w 86,7 proc.
przewidzie¢ dzienng warto$¢ akcji Dow Jones
Industrial Average — spotki notowanej na nowo-
jorskiej Gieldzie Papierow Warto$ciowych's.

Oczekiwanych rezultatdow nie przyniosty
natomiast predykcje notowan na podstawie da-
nych zawartych na forum Yahoo, ktore zostaty
przebadane przez Michaela Rechenthina, Nicka
Streeta i Padmini Srinivasan — analiza pokry-
wala si¢ tylko w ok. 50 proc. z wartoscig akcji.
Badacze sprawdzili, czy wpltyw na zdolnos¢
przewidywania wahan notowan ma uczciwo$¢
tresci publikowanych przez graczy gietdowych.
Autorzy pracy zatozyli, ze moga oni ostabia¢
wyniki analizy sentymentow przez stawianie
nieprawdziwych tez, wprowadzanie innych
uzytkownikéw w blad przez granie w inny niz
opisany przez siebie sposob — wszystko po to,
by zmanipulowa¢ ich dzialania i spowodowac,
by ci grali zgodnie z ich planem. Z badan wy-
nika jednak, Zze osoby probujace wpltynaé na
rynkowe dziatania innych graczy nie oddziatuja
znaczaco na ruchy innych inwestorow, a wigc
takze na rezultaty badania sentymentow'*. Fo-
rum Yahoo! Finance and Raging Bull zostato
takze przebadane przez Wernera Antweilera
1 Murraya Franka — ich analiza dowiodta, ze tre-
$ci zawarte na portalu wykazuja nieduze mozli-
wosci predykcji pozniejszych notowan'.

Metodologia

Dowodzac potencjatu informacyjnego duzych
zasobow sieciowych, podjeto prace badawcza
majacg na celu potwierdzenie lub wykluczenie
wspotzaleznosci pomiedzy wydzwigkiem opi-
nii zawartych w zasobach sieciowych a noto-
waniami wybranych spotek. Przyjeto hipoteze,
ze mozliwe jest wykazanie zalezno$ci mi¢dzy
tresciami publikowanymi w internecie przez
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jego uzytkownikdéw a zmiang warto$ci akcji po-
szczegllnych spotek.

Zalozono, Ze tresci o zabarwieniu pozytyw-
nym, a zatem informacje o sukcesach firmy,
opinie o wzrostach cen spotki i rekomendacje
kupna akeji spotki beda poprzedzaé trend ro-
snacy akcji, za§ negatywne komentarze, odno-
szace si¢ do wiadomosci o porazkach spotki,
spadkach jej warto$ci lub rekomendacji sprze-
dazy beda przewidywac tendencje spadkowa.
Do udowodnienia owej tezy zostaly uzyte
dane czterech spotek gietdowych, ktérych no-
towania pordwnano z wynikami analizy zbio-
réw danych z réznych Zrddet internetowych:
portali spotecznos$ciowych, forow interneto-
wych, stron i blogéw. Pod uwage wzigto spot-
ki notowane na WIG20: KGHM, Tauron, Enea
1 Synthos. Zakres czasowy badania wyniost
trzy tygodnie w styczniu i marcu 2015 r. Do-
bor terminu analizy miat na celu sprawdzenie
skuteczno$ci badania w dwoch odmiennych
okresach.

Narzedzia potrzebne do realizacji badan,
w zakresie ,,wytuskania” informacji z zasobow
sieciowych zostaty udostepnione dzigki uprze;j-
mosci firmy SentiOne, ktérej nalezg si¢ szcze-
g6lne podzigkowania.

Analiza wydzwigku (sentymentu) polega na
identyfikacji tadunku emocjonalnego wypowie-
dzi i zaszeregowaniu go do jednej z trzech kate-
gorii — wypowiedZ moze by¢ pozytywna, nega-
tywna lub neutralna. Skuteczno$¢ istniejacych
narzedzi analizy sentymentOw nie wystarcza,
ze wzgledu na trudnosci ptynace ze ztozonosci
jezyka 1 kontekstu. Z tego powodu w badaniu
przeprowadzono analize wypowiedzi, ktora
w zwigzku z brakiem odpowiednich narzedzi
badawczych (dotyczacych sentymentow) zosta-
ta oparta na opinii ekspertow.
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Pojawiajace si¢ trudnosci polegaty na prawi-
dlowym rozpoznaniu ironii i sarkazmu, a takze
na poprawnym rozszyfrowaniu roznych odmian
jezyka, np. slangu i zargonu. Kolejng komplika-
cja okazata si¢ klasyfikacja wpisow — powstato
pytanie, czy kazda wypowiedz na temat spot-
ki jest znaczaca dla analizy, czy tez nalezaloby
ograniczy¢ si¢ do informacji dotyczacych wy-
tacznie jej notowan. Zwrdcono takze uwage na
problem komentarzy wirusowych, rozumianych
jako wypowiedzi powielane przez internautow.

W analizie zostat uzyty wspotczynnik ko-
relacji Pearsona okre$lajacy sit¢ liniowej za-
lezno$ci migdzy dwiema zmiennymi — liczba
negatywnych i1 pozytywnych wypowiedzi w in-
ternecie 1 notowaniami spotki. Dzigki wielko$ci
korelacji mozna oceni¢ podobienstwo zmian
mi¢dzy dwoma cechami'®.

Przebieg badan

W badaniu przeanalizowano wszystkie wy-
powiedzi na temat uwzglednianych spotek, ktore
zostaly zebrane za pomocg narzedzia SentiOne.
Program agreguje zawgzong liczbeg tresci po-
chodzacych z ogodlnodostepnych zrédet, dla-
tego liczba wzmianek wyniosta 6318. Najcze-
$ciej pojawiajace si¢ stowa kluczowe oscylo-
waly wokotl inwestycji spotek, ich pozycji na
gietdzie, decyzji podejmowanych przez ich
wladze oraz jako$ci $wiadczonych przez nie
ustug.

Za wyrazy o zabarwieniu pozytywnym —
wyrdznione na podstawie opinii eksperckich
— uznano: sukces, najlepszy interes, korzysci,
dobra jako$¢, poprawa, odbicie, wzrost, zyski,
spore inwestycje. Wpisy o charakterze nega-
tywnym zawieraly czgsto wyrazenia: 0szustwo,
ztodziejstwo, brak profesjonalizmu, trudna
sytuacja, spadek, strata, slabe wyniki, chude

16 Warto$¢ R? waha si¢ od -1 do 1. Im jest ona wyzsza, tym wicksza analogia wykazuja si¢ oba czynniki. Ujem-
na warto$¢ oznacza zwigzek ujemny — zmienne charakteryzuja si¢ odwrotnie proporcjonalng zaleznoscia, jedna

z nich (X) ro$nie, podczas gdy druga (Y) maleje.
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lata, patologia, choroba, upadek, wygaszanie
zakladow, podatek, nierentowno$¢. Neutral-
ne komentarze okazaly si¢ najtrudniejsze do
usystematyzowania — wiele z nich charaktery-
zowatlo si¢ tresciami trudno klasyfikowalnymi,
w duzym stopniu nieistotnymi dla analizy (co
wida¢ po wskaznikach korelacji). Najczesciej
pojawiajacymi si¢ stowami kluczowymi w tej
kategorii byly zwroty: zainteresowanie oraz in-
westycje.

KGHM

W okresie od 1 stycznia 2015 do 21 stycznia
2015 wuzyskano 2377 wynikoéw dotyczacych
spotki akcyjnej KGHM, z czego 19,44 proc. sta-
nowily wypowiedzi o zabarwieniu pozytywnym
— odnotowano 462 tego typu wzmianki. Komen-
tarze o nacechowaniu pejoratywnym, ktorych
zliczono 698, stanowily 29,36 proc. ogétu tre-
$ci. Przeprowadzona analiza wskazuje na to, ze
istnieje zalezno$¢ migdzy zabarwieniem wypo-
wiedzi internautow dotyczacych spotki KGHM
a zmianami wartosci jej akcji. W pierwszym ba-

daniu, w czasie ktorego wzigto pod uwage wpisy
wirusowe, wskaznik korelacji Pearsona dla sen-
tymentow pozytywnych wyniost -0,41, dla nega-
tywnych: 0, a dla neutralnych: -0,65. W tej pro-
bie wyeliminowano informacje na temat sponso-
rowania przez firm¢ druzyn sportowych, a takze
komentarze uznane za nieistotne dla analizy
(wpisy wirusowe). W drugim badaniu postano-
wiono sprawdzi¢, jak wpisy wirusowe wptywaja
na korelacje miedzy zmiennymi. Podjeto probe
odrzucenia trzech tego typu wypowiedzi, a tak-
ze, podobnie jak wczesniej, informacji o sponso-
rowaniu druzyn. Zachowano jednak inne wpisy,
uznawane wczesniej za nieistotne. Okazato sig,
ze najsilniejszy zwigzek migdzy notowaniami
KGHM-u a sentymentami uzytkownikow inter-
netu wykazano w momencie eliminacji jednego
komentarza wirusowego dotyczacego zarza-
dzania polskim gérnictwem. W tym przypadku
osiggnieto duzo lepsze wyniki niz przy pierwszej
analizie — korelacja dla sentymentow pozytyw-
nych wyniosta -0,45, negatywnych -0,65, a neu-
tralnych -0,78.
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Tauron

W badanym okresie pojawito si¢ 2148 wypo-
wiedzi na temat spotki Tauron. Najwigcej ko-
mentarzy miato charakter neutralny — stanowi-
ty az 78,12 proc. wszystkich opinii. Negatywne
sentymenty wyrazalo 14,80 proc. wszystkich
wpisoéw, za§ pozytywne — 7,08 proc. Bada-
nie wskazuje, ze w przypadku spotki Tauron
nie zaszla tak wysoka korelacja miedzy jej
notowaniami a wypowiedziami na jej temat,
jak w przypadku KGHM. Korelacja dla sen-
tymentow pozytywnych wyniosta -0,31, dla
negatywnych -0,41, za$ dla neutralnych -0,11.
Prawdopodobnie byto to spowodowane nie-
zwykle duzg liczbg danych nieodnoszacych sie
bezposrednio do sytuacji finansowej firmy czy
jej pozycji na gietdzie. Bardzo wysoki odsetek
wpisOw odnosit si¢ do kondycji firmy i jakosci
ustug §wiadczonych przez przedsiebiorstwo —
okazalo si¢, ze nie wywierajg one zbyt duzego
wplywu na warto$¢ akcji Tauronu, zaburzaja
wrecz mozliwos$¢ ich predykcji. Szczegolnie
neutralne komentarze, ktérych odnotowano
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najwigcej, zawierajagce w wigkszosci infor-
macje wlasnie na temat poziomu satysfakcji
z oferowanych ustug, nie wykazuja znaczace;j
korelacji z cenami udziatow spotki. W bada-
nym okresie nie pojawito si¢ takze zbyt wiele
opinii inwestorow na temat przedsigbiorstwa,
co réwniez mogto znaczaco wplyna¢ na wynik
badania.

Wykresy sentymentow negatywnych i pozy-
tywnych pokazuja, ze w niemal catym badanym
okresie ich liczby byty na podobnym poziomie,
dopiero 10 stycznia wypowiedzi o charakterze
negatywnym zaczetly liczbowo przewyzszac te
pozytywne. Ich gwattowny wzrost odnotowa-
no 17 stycznia, kiedy nastapit spadek warto$ci
akcji Tauronu. Tendencja spadkowa zaczela si¢
w tym przypadku 13 stycznia, nie mozna wigc
mowi¢ o predykcji tego trendu, chyba Ze uzna
sie za stuszng interpretacj¢ Dhara, Ze negatyw-
ne komentarze inwestorow sg poprzedzone
przez sprzedawanie przez nich akcji, przez co
stajg si¢ zapowiedzig odbicia — niskie ceny ak-
cji mobilizujg inwestorow do ich kupna.
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Enea

W celu ustalenia sentymentu wypowiedzi doty-
czacych spotki Enea poddano analizie 1483 wy-
powiedzi. Badanie przeprowadzono w dniach
4 marca-25 marca 2015. Podsumowujac, ba-
danie poréwnawcze analizy sentymentu oraz
notowan spotki Enea, pozwolito zaobserwowac
pewne przestanki, ktore moga $wiadczy¢ o pre-
dykcyjnym charakterze komentarzy inwesto-
réw. Wzrost liczby pozytywnych komentarzy
w dniach 7-8 marca poprzedzil lekki wzrost ak-
cji 9 marca. Gwattowny spadek pozytywnych
wypowiedzi (z 46 do 15) 1 wzrost negatywnych
(z 1 do 22) w dniu 9 marca, kiedy akcje osiggne-
ty maksymalng wycene, mogt sugerowa¢ zmia-
n¢ nastawienia inwestoréw spodziewajacych
si¢ spadkow. Rzeczywiscie, 10 marca nastgpito
zatamanie cen akcji, ktore trwato do 16 mar-
ca, kiedy akcje osiagnely najnizszy objety ba-
daniem poziom 15,44 zt. Jednak w niedzielg

15 marca w internecie znalazlo si¢ 16 pozytyw-
nych komentarzy, co moglo sugerowac¢ zmiang
trendu. Od 17 marca kurs spotki zaczat nieprze-
rwanie rosna¢, az do konca badania, osiggajac
25 marca poziom 16,82 zt. Temu wzrostowi to-
warzyszyl stale pozytywny wydzwick komen-
tarzy inwestorow.

Wspdtczynnik korelacji Pearsona dla cate-
go badanego okresu wyniést odpowiednio: 0,54
dla komentarzy pozytywnych, 0,54 dla komen-
tarzy neutralnych oraz -0,45 dla komentarzy
negatywnych.

Warto$¢ wspotczynnika Pearsona okazata
si¢ znacznie wyzsza dla calego badanego okre-
su niz dla poszczegoélnych jego czesci. Moze
to $wiadczy¢ o wigkszej skuteczno$ci analizy
sentymentu dla dluzszego okresu. Inng mozli-
wa przyczyna byta wigksza liczba komentarzy,
co pozwolito na precyzyjniejsza predykcje no-
towan spoiki.
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Wykres 3. Wspotzalezno$¢ pomiedzy sentymentem wypowiedzi a notowaniami spotki Enea SA

w okresie 4 marca— 25 marca 2015

Zrodlo: badanie wilasne

Synthos

Badanie przeprowadzono w dniach 4 marca—
25 marca 2015. W celu ustalenia sentymentu
wypowiedzi dotyczacych spotki Synthos ana-

lizie poddano 310 wypowiedzi. Odnotowano
41 komentarzy o wydzwigku pozytywnym,
122 — o wydzwigku negatywnym oraz 147 neu-
tralnych.



Dynamike wydzwigku sentymentu anali-
zowanych wypowiedzi przedstawia wykres 4.
Widoczny byt niewielki wzrost liczby pozy-
tywnych komentarzy w dniach 6, 15 i 17 marca.
W $lad za nim podazatl wzrost cen akcji spotki
w dniach 6 i 16 marca. Jednak bardzo wyraz-
ne zwigkszenie liczby komentarzy neutralnych
oraz negatywnych zaobserwowano w dniach
15-17 marca. Wigzalo si¢ to z faktem ujawnie-
nia nagran z tzw. ,,afery podstuchowe;j”. Infor-
macje zawarte w tych materiatach zawieraty
nazwisko jednego z cztonkow zarzadu spotki.
Gielda zareagowata na te informacje gwattow-
nym spadkiem wyceny akcji Synthos z pozio-
mu 4,49 zt w dniu 16 marca do poziomu 4,36 zt
w dniu 19 marca.

Wspolczynnik korelacji Pearsona wynidst
odpowiednio: 0,51 dla wypowiedzi pozytyw-
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nych, 0,58 dla wypowiedzi neutralnych oraz
0,49 dla wypowiedzi negatywnych. Podsu-
mowujac przeprowadzone badanie, na pod-
stawie wartosci wspotczynnika liczby Pear-
sona mozna uznaé, ze zaszla silna korelacja
pomigdzy liczbg komentarzy a notowaniami
spotki. Najsilniejsza zalezno$¢ wystgpita po-
mig¢dzy liczbg komentarzy neutralnych a no-
towaniami — wspotczynnik Pearsona wynidst
0,58. Dla wypowiedzi pozytywnych byto to
0,51, dla wypowiedzi negatywnych — 0,49.
Uwzgledniajac niewielka liczbe materiatow
wykorzystanych do analizy, jej krotki prze-
bieg oraz eksperymentalng wersje narze¢dzi
badawczych, mozna uznaé, ze korelacja na
tym poziomie sugeruje istnienie relacji po-
mig¢dzy charakterem sentymentéw a notowa-
niami gietdowymi spotki.
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Wykres 4. Wspotzalezno$¢ pomiedzy sentymentem wypowiedzi a notowaniami spotki Synthos SA

w okresie 4 marca— 25 marca 2015

Zroédlo: badanie wlasne

Podsumowanie

Przeprowadzone badanie wykazato, ze zauwa-
zalna jest wspotzalezno§¢ pomigdzy liczba
komentarzy w sieci o nacechowaniu emocjo-
nalnym a notowaniami spétek. Dowodem na
wystepowanie takiej zalezno$ci jest wzgled-

nie wysoka warto$¢ wspotczynnika Pearsona.
Jego $rednia warto$¢ wyniosta 0,49. Nalezy
uwzgledni¢ czynniki wptywajace negatywnie
na wiarygodnos$¢ badania: krotki czas analizy,
brak dostgpu do wypowiedzi umieszczonych na
zamknigtych forach dla inwestorow 1 wynikajg-
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ca z tego stosunkowo niewielka liczba komen-
tarzy.

Przeprowadzone badania dowodza, ze blad
predykcji zmian wartosci akcji jest mozliwy na-
wet w przypadku odpowiedniej interpretacji zbio-
row Big Data. Niekiedy moze ona stwarza¢ duze
problemy przy analizie, szczegdlnie w przypadku
prob automatycznego badania emocjonalnego za-
barwienia wpisow. Przed tym dylematem badacz
staje przy klasyfikacji sentymentéw do poszcze-
golnych grup (negatywne, pozytywne, neutralne).
Okazuje sig, ze tylko niewielka czg$¢ sentymen-
tow dotyczacych danego przedsigbiorstwa ma
zwigzek z wahaniami cen jego udzialow. Podczas
identyfikacji sentymentéw noszacych znamio-
na wirusowej promocji nalezy odrzuci¢ watki
na temat sponsorowania przez przedsigbiorstwo
druzyn sportowych lub festiwali. Istotne wydaja
si¢ by¢ dane informujace o kondycji spolek, ich
sukcesach 1 porazkach lub wspominajace o zwia-
zanych z nimi wydarzeniach. Pod uwagg nalezy
bra¢ takze sentymenty inwestorow gietdowych —
ich rekomendacje czy komentarze na temat biezg-
cych notowan i stanu konsorcjum.
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