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W ci gu ka dej sekundy przez internet 
transferuje si  22574 GB danych, po-

wstaje 5700 tweetów, 55 tysi cy postów na 
Facebooku, a na portal YouTube dodawane s  
dwie godziny materia u1. Ten „cyfrowy wszech-
wiat” co dwa lata podwaja swoje rozmiary. 

W 2020 r. liczba bitów informacji wygenerowa-
nych przez ludzko  przekroczy liczb  gwiazd 
we Wszech wiecie2. Obecnie skutecznie anali-
zuje si  tylko 0,5 proc. danych zgromadzonych 
w postaci cyfrowej3. 

Jednym ze sposobów badania interneto-
wych tre ci jest raÞ nacja informacji, które po-
chodz  z zasobów Big Data. Wed ug deÞ nicji 
McKinsey Global Institute pod poj ciem Big 
Data rozumiemy „du e zbiory danych, które 
z powodu swojej wielko ci nie s  mo liwe do 
przechwycenia, przechowywania, zarz dzania 
i analizowania przy u yciu typowych narz -
dzi programowania”4. Charakteryzuje j  kilka 
cech: obj to  (volume), polegaj ca na „znacz -
cej dynamice wzrostu danych”; ró norodno  

(variety), cechuj ca si  tym, e analizowane 
dane pochodz  z ró nych róde , wyst puj  
w ró nej postaci; strumie  (velocity), oznacza-
j cy fakt, e informacje nap ywaj  strumienio-
wo, niezwykle szybko, co wymaga dodatko-
wych mocy obliczeniowych. Ponadto Big Data 
odznacza si  z o ono ci  (complexity) – dane s  
ustrukturyzowane w ró noraki sposób lub nie s  
uporz dkowane w ogóle, nale y pozna  cz ce 
je relacje i podda  je zintegrowaniu; zmienno-
ci  (variability) – ich nat enie jest zmienne 

w czasie – i warto ci  (value), indywidualn  
jako ci  informacyjn  pozwalaj c  na wyci -
ganie wniosków ze zbiorów danych5.

RaÞ nacja zasobów sieciowych umo liwia 
pozyskiwanie informacji wtórnych z analizy 
zbiorów informacji pierwotnych (Big Data)6. 
Mo e s u y  jako niezwykle przydatne narz -
dzie dla dziennikarstwa – dzi ki niej pracow-
nicy mediów maj  dost p do niedocenianych 
i niepoznanych wcze niej tre ci. Wykorzystuje 
si  j  tak e w ró nych ga ziach gospodarki, 
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pocz wszy od ekonomii, przez reklam , medy-
cyn , ubezpieczenia, a  do nauki7. Jako przy-
k ad jej zastosowania mo e pos u y  dzia al-
no  Þ rm Brand24 i SentiOne zajmuj cych si  
pozyskiwaniem informacji z zasobów Big Data. 
S u  one do ledzenia sentymentów wp ywa-
j cych na pozycj  danej marki. RaÞ nacja in-
formacji mo e znale  zastosowanie równie  
w monitoringu mediów, ocenie skuteczno ci 
kampanii marketingowych oraz poznawaniu 
proÞ li reklamobiorców8. 

Badania w zakresie wspó zale no ci pomi -
dzy zasobami Big Data a notowaniami gie do-
wymi dopiero zaczynaj  stawa  si  obiektem 
zainteresowania naukowców. Dotychczasowe 
analizy zale no ci pomi dzy opiniami u ytkow-
ników internetu a zmianami cen akcji nie przy-
nios y jednoznacznych wniosków w zakresie 
tworzenia modeli predykcyjnych z wykorzysta-
niem zasobów Big Data. Tym zagadnieniem za-
j  si  w swojej pracy Vasant Dhar9. Po analizie 
porównawczej sentymentów zawartych w po-
nad 13 tysi cach artyku ów o tematyce bizne-
sowej publikowanych przez Reutersa i notowa  
spó ek gie dowych z indeksu S&P500 postawi  
kilka tez. Po pierwsze, zmniejszenie si  liczby 
wypowiedzi o charakterze pozytywnym (po-
zytywne sentymenty), równowa cym zwykle 
stale pojawiaj ce si  w dyskusji nastroje pesy-
mistyczne, mo e by  zapowiedzi  zbli aj cych 
si  spadków na gie dzie. Z drugiej strony niski 
poziom pozytywnych sentymentów przy nor-
malnym, nieodbiegaj cym od normy poziomie 
pejoratywnych komentarzy mo e wiadczy  
o tym, e inwestorzy sprzedali ju  swoje udzia-
y, mo e wi c by  to przedsmak nadchodz cych 

wzrostów – pieni dze pochodz ce z owych 

transakcji b d  prawdopodobnie nied ugo po-
nownie w czone do obiegu. Ta hipoteza mo e 
tak e zak ada , e przy wysokim poziomie sen-
tymentów pozytywnych i ma ej liczbie wypo-
wiedzi negatywnych istnieje rosn ce ryzyko 
spadku na gie dzie. W przypadku pojawienia 
si  niepokoj cej informacji (sentymenty nega-
tywne) o danej spó ce inwestuj ce w ni  osoby 
mog  zacz  zbiorowo sprzedawa  jej udzia-
y, co spowoduje gwa towny spadek jej war-

to ci. Analiza hase  z wyszukiwarki Google, 
przeprowadzona w Warwick Business School 
przez Chestera Curme’a, Tobiasa Preisa, Har-
ry’ego Eugene’a Stanleya i Helen Susannah 
Moat, dowiod a natomiast, e kryzys gie dowy 
mo e by  poprzedzony wzmo onym wyszu-
kiwaniem informacji zwi zanych z polityk  
i biznesem. 

Wyszukiwarka Google’a, podobnie jak inne 
tego typu narz dzia, przechowuje informacje 
o zachowaniach swoich u ytkowników, niektó-
re z nich s  publicznie dost pne dzi ki Google 
Trends, z którego korzystano podczas prezen-
towanych tu bada . Okaza o si , e wzmo one 
wyszukiwanie hase  zwi zanych z tematami 
politycznymi i ekonomicznymi czy si  z nie-
pokojem zarówno indywidualnych inwestorów, 
jak i ogó u spo ecze stwa. Ten stan rzeczy ma 
odzwierciedlenie w spadkach na gie dzie, któ-
re s  rezultatem zw tpienia w wysok  warto  
akcji i przeprowadzania transakcji na mniejsze 
kwoty. Ta zale no  zmniejsza si  w ostatnich 
latach, prawdopodobnie z powodu w czenia 
internetowych danych do zautomatyzowanych 
strategii inwestowania10.

Badania Eduarda Jose Ruiza, Vagelisa 
Hristidisa, Carlosa Castilla, Aristidesa Gionisa 
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i Alejandra Jaimesa wykaza y, e nierealna 
jest predykcja notowa  danej spó ki gie dowej 
na podstawie wyników uzyskanych z Twitte-
ra. Analiza sentymentów jego u ytkowników 
okaza a si  niewystarczaj ca – brak sta o ci 
w hashtagach i zbyt wiele nieu ytecznych da-
nych w wynikach, takich jak niepowi zane, 
niedotycz ce spó ki informacje, odwo uj ce 
si  do wieloznaczno ci jej nazwy, uniemo li-
wi y osi gni cie zadowalaj cych rezultatów. 
Badacze zaznaczyli, e niewykluczone jest, e 
analiza Twittera pod k tem ca ego rynku gie -
dowego mo e przynie  rezultaty11. W innych 
badaniach, przeprowadzonych przez Jasmin  
Smailovi , Mih  Gr ara, Nad  Lavra  i Marti-
na Žnidarši a, okaza o si  jednak, e mo liwe 
jest przewidywanie zmian warto ci spó ek gie -
dowych. Naukowcy zastosowali mechanizm 
klasyÞ kuj cy maszyny wektorów no nych do 
analizy tweetów – podzielili je na trzy grupy 
pod wzgl dem ich zabarwienia (pozytywne, ne-
gatywne, neutralne). Predykcja notowa  spó ek 
gie dowych by a mo liwa przy analizie zmian 
liczby wypowiedzi o zabarwieniu pozytyw-
nym – zapowiada y one analogiczne zmiany 
warto ci akcji poszczególnych spó ek12. Johan 
Bollen, Huina Mao i Xiao-Jun Zeng dowiedli 
natomiast, e mo liwa jest predykcja notowa  
spó ki za pomoc  analizy sentymentów u yt-
kowników Twittera nieodnosz cych si  bez-
po rednio do rynku gie dowego. Okaza o si , 
e dzi ki tej metodzie uda o si  w 86,7 proc. 

przewidzie  dzienn  warto  akcji Dow Jones 
Industrial Average – spó ki notowanej na nowo-
jorskiej Gie dzie Papierów Warto ciowych13.

Oczekiwanych rezultatów nie przynios y 
natomiast predykcje notowa  na podstawie da-
nych zawartych na forum Yahoo, które zosta y 
przebadane przez Michaela Rechenthina, Nicka 
Streeta i Padmini Srinivasan – analiza pokry-
wa a si  tylko w ok. 50 proc. z warto ci  akcji. 
Badacze sprawdzili, czy wp yw na zdolno  
przewidywania waha  notowa  ma uczciwo  
tre ci publikowanych przez graczy gie dowych. 
Autorzy pracy za o yli, e mog  oni os abia  
wyniki analizy sentymentów przez stawianie 
nieprawdziwych tez, wprowadzanie innych 
u ytkowników w b d przez granie w inny ni  
opisany przez siebie sposób – wszystko po to, 
by zmanipulowa  ich dzia ania i spowodowa , 
by ci grali zgodnie z ich planem. Z bada  wy-
nika jednak, e osoby próbuj ce wp yn  na 
rynkowe dzia ania innych graczy nie oddzia uj  
znacz co na ruchy innych inwestorów, a wi c 
tak e na rezultaty badania sentymentów14. Fo-
rum Yahoo! Finance and Raging Bull zosta o 
tak e przebadane przez Wernera Antweilera 
i Murraya Franka – ich analiza dowiod a, e tre-
ci zawarte na portalu wykazuj  niedu e mo li-

wo ci predykcji pó niejszych notowa 15.

Metodologia
Dowodz c potencja u informacyjnego du ych 
zasobów sieciowych, podj to prac  badawcz  
maj c  na celu potwierdzenie lub wykluczenie 
wspó zale no ci pomi dzy wyd wi kiem opi-
nii zawartych w zasobach sieciowych a noto-
waniami wybranych spó ek. Przyj to hipotez , 
e mo liwe jest wykazanie zale no ci mi dzy 

tre ciami publikowanymi w internecie przez 
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jego u ytkowników a zmian  warto ci akcji po-
szczególnych spó ek. 

Za o ono, e tre ci o zabarwieniu pozytyw-
nym, a zatem informacje o sukcesach Þ rmy, 
opinie o wzrostach cen spó ki i rekomendacje 
kupna akcji spó ki b d  poprzedza  trend ro-
sn cy akcji, za  negatywne komentarze, odno-
sz ce si  do wiadomo ci o pora kach spó ki, 
spadkach jej warto ci lub rekomendacji sprze-
da y b d  przewidywa  tendencj  spadkow . 
Do udowodnienia owej tezy zosta y u yte 
dane czterech spó ek gie dowych, których no-
towania porównano z wynikami analizy zbio-
rów danych z ró nych róde  internetowych: 
portali spo eczno ciowych, forów interneto-
wych, stron i blogów. Pod uwag  wzi to spó -
ki notowane na WIG20: KGHM, Tauron, Enea 
i Synthos. Zakres czasowy badania wyniós  
trzy tygodnie w styczniu i marcu 2015 r. Do-
bór terminu analizy mia  na celu sprawdzenie 
skuteczno ci badania w dwóch odmiennych 
okresach. 

Narz dzia potrzebne do realizacji bada , 
w zakresie „wy uskania” informacji z zasobów 
sieciowych zosta y udost pnione dzi ki uprzej-
mo ci Þ rmy SentiOne, której nale  si  szcze-
gólne podzi kowania. 

Analiza wyd wi ku (sentymentu) polega na 
identyÞ kacji adunku emocjonalnego wypowie-
dzi i zaszeregowaniu go do jednej z trzech kate-
gorii – wypowied  mo e by  pozytywna, nega-
tywna lub neutralna. Skuteczno  istniej cych 
narz dzi analizy sentymentów nie wystarcza, 
ze wzgl du na trudno ci p yn ce ze z o ono ci 
j zyka i kontekstu. Z tego powodu w badaniu 
przeprowadzono analiz  wypowiedzi, która 
w zwi zku z brakiem odpowiednich narz dzi 
badawczych (dotycz cych sentymentów) zosta-
a oparta na opinii ekspertów.

Pojawiaj ce si  trudno ci polega y na prawi-
d owym rozpoznaniu ironii i sarkazmu, a tak e 
na poprawnym rozszyfrowaniu ró nych odmian 
j zyka, np. slangu i argonu. Kolejn  komplika-
cj  okaza a si  klasyÞ kacja wpisów – powsta o 
pytanie, czy ka da wypowied  na temat spó -
ki jest znacz ca dla analizy, czy te  nale a oby 
ograniczy  si  do informacji dotycz cych wy-

cznie jej notowa . Zwrócono tak e uwag  na 
problem komentarzy wirusowych, rozumianych 
jako wypowiedzi powielane przez internautów.

W analizie zosta  u yty wspó czynnik ko-
relacji Pearsona okre laj cy si  liniowej za-
le no ci mi dzy dwiema zmiennymi – liczb  
negatywnych i pozytywnych wypowiedzi w in-
ternecie i notowaniami spó ki. Dzi ki wielko ci 
korelacji mo na oceni  podobie stwo zmian 
mi dzy dwoma cechami16. 

Przebieg bada
W badaniu przeanalizowano wszystkie wy-
powiedzi na temat uwzgl dnianych spó ek, które 
zosta y zebrane za pomoc  narz dzia SentiOne. 
Program agreguje zaw on  liczb  tre ci po-
chodz cych z ogólnodost pnych róde , dla-
tego liczba wzmianek wynios a 6318. Najcz -
ciej pojawiaj ce si  s owa kluczowe oscylo-

wa y wokó  inwestycji spó ek, ich pozycji na 
gie dzie, decyzji podejmowanych przez ich 
w adze oraz jako ci wiadczonych przez nie 
us ug. 

Za wyrazy o zabarwieniu pozytywnym – 
wyró nione na podstawie opinii eksperckich 
– uznano: sukces, najlepszy interes, korzy ci, 
dobra jako , poprawa, odbicie, wzrost, zyski, 
spore inwestycje. Wpisy o charakterze nega-
tywnym zawiera y cz sto wyra enia: oszustwo, 
z odziejstwo, brak profesjonalizmu, trudna 
sytuacja, spadek, strata, s abe wyniki, chude 
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lata, patologia, choroba, upadek, wygaszanie 
zak adów, podatek, nierentowno . Neutral-
ne komentarze okaza y si  najtrudniejsze do 
usystematyzowania – wiele z nich charaktery-
zowa o si  tre ciami trudno klasyÞ kowalnymi, 
w du ym stopniu nieistotnymi dla analizy (co 
wida  po wska nikach korelacji). Najcz ciej 
pojawiaj cymi si  s owami kluczowymi w tej 
kategorii by y zwroty: zainteresowanie oraz in-
westycje. 

KGHM
W okresie od 1 stycznia 2015 do 21 stycznia 
2015 uzyskano 2377 wyników dotycz cych 
spó ki akcyjnej KGHM, z czego 19,44 proc. sta-
nowi y wypowiedzi o zabarwieniu pozytywnym 
– odnotowano 462 tego typu wzmianki. Komen-
tarze o nacechowaniu pejoratywnym, których 
zliczono 698, stanowi y 29,36 proc. ogó u tre-
ci. Przeprowadzona analiza wskazuje na to, e 

istnieje zale no  mi dzy zabarwieniem wypo-
wiedzi internautów dotycz cych spó ki KGHM 
a zmianami warto ci jej akcji. W pierwszym ba-

daniu, w czasie którego wzi to pod uwag  wpisy 
wirusowe, wska nik korelacji Pearsona dla sen-
tymentów pozytywnych wyniós  -0,41, dla nega-
tywnych: 0, a dla neutralnych: -0,65. W tej pró-
bie wyeliminowano informacje na temat sponso-
rowania przez Þ rm  dru yn sportowych, a tak e 
komentarze uznane za nieistotne dla analizy 
(wpisy wirusowe). W drugim badaniu postano-
wiono sprawdzi , jak wpisy wirusowe wp ywaj  
na korelacje mi dzy zmiennymi. Podj to prób  
odrzucenia trzech tego typu wypowiedzi, a tak-
e, podobnie jak wcze niej, informacji o sponso-

rowaniu dru yn. Zachowano jednak inne wpisy, 
uznawane wcze niej za nieistotne. Okaza o si , 
e najsilniejszy zwi zek mi dzy notowaniami 

KGHM-u a sentymentami u ytkowników inter-
netu wykazano w momencie eliminacji jednego 
komentarza wirusowego dotycz cego zarz -
dzania polskim górnictwem. W tym przypadku 
osi gni to du o lepsze wyniki ni  przy pierwszej 
analizie – korelacja dla sentymentów pozytyw-
nych wynios a -0,45, negatywnych -0,65, a neu-
tralnych -0,78. 
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Tauron

W badanym okresie pojawi o si  2148 wypo-
wiedzi na temat spó ki Tauron. Najwi cej ko-
mentarzy mia o charakter neutralny – stanowi-

y a  78,12 proc. wszystkich opinii. Negatywne 

sentymenty wyra a o 14,80 proc. wszystkich 

wpisów, za  pozytywne – 7,08 proc. Bada-

nie wskazuje, e w przypadku spó ki Tauron 

nie zasz a tak wysoka korelacja mi dzy jej 

notowaniami a wypowiedziami na jej temat, 

jak w przypadku KGHM. Korelacja dla sen-

tymentów pozytywnych wynios a -0,31, dla 

negatywnych -0,41, za  dla neutralnych -0,11. 

Prawdopodobnie by o to spowodowane nie-

zwykle du  liczb  danych nieodnosz cych si  

bezpo rednio do sytuacji Þ nansowej Þ rmy czy 

jej pozycji na gie dzie. Bardzo wysoki odsetek 

wpisów odnosi  si  do kondycji Þ rmy i jako ci 

us ug wiadczonych przez przedsi biorstwo – 

okaza o si , e nie wywieraj  one zbyt du ego 

wp ywu na warto  akcji Tauronu, zaburzaj  

wr cz mo liwo  ich predykcji. Szczególnie 

neutralne komentarze, których odnotowano 

najwi cej, zawieraj ce w wi kszo ci infor-

macje w a nie na temat poziomu satysfakcji 

z oferowanych us ug, nie wykazuj  znacz cej 

korelacji z cenami udzia ów spó ki. W bada-

nym okresie nie pojawi o si  tak e zbyt wiele 

opinii inwestorów na temat przedsi biorstwa, 

co równie  mog o znacz co wp yn  na wynik 

badania.

Wykresy sentymentów negatywnych i pozy-

tywnych pokazuj , e w niemal ca ym badanym 

okresie ich liczby by y na podobnym poziomie, 

dopiero 10 stycznia wypowiedzi o charakterze 

negatywnym zacz y liczbowo przewy sza  te 

pozytywne. Ich gwa towny wzrost odnotowa-

no 17 stycznia, kiedy nast pi  spadek warto ci 

akcji Tauronu. Tendencja spadkowa zacz a si  

w tym przypadku 13 stycznia, nie mo na wi c 

mówi  o predykcji tego trendu, chyba e uzna 

si  za s uszn  interpretacj  Dhara, e negatyw-

ne komentarze inwestorów s  poprzedzone 

przez sprzedawanie przez nich akcji, przez co 

staj  si  zapowiedzi  odbicia – niskie ceny ak-

cji mobilizuj  inwestorów do ich kupna. 
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Wykres 2. Porównanie notowa  spó ki Tauron i dotycz cych jej sentymentów z ca ego badanego 

okresu (1 stycznia–25 stycznia 2015) 

ród o: badanie w asne 
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Enea

W celu ustalenia sentymentu wypowiedzi doty-

cz cych spó ki Enea poddano analizie 1483 wy-

powiedzi. Badanie przeprowadzono w dniach 

4 marca–25 marca 2015. Podsumowuj c, ba-

danie porównawcze analizy sentymentu oraz 

notowa  spó ki Enea, pozwoli o zaobserwowa  

pewne przes anki, które mog  wiadczy  o pre-

dykcyjnym charakterze komentarzy inwesto-

rów. Wzrost liczby pozytywnych komentarzy 

w dniach 7–8 marca poprzedzi  lekki wzrost ak-

cji 9 marca. Gwa towny spadek pozytywnych 

wypowiedzi (z 46 do 15) i wzrost negatywnych 

(z 1 do 22) w dniu 9 marca, kiedy akcje osi gn -

y maksymaln  wycen , móg  sugerowa  zmia-

n  nastawienia inwestorów spodziewaj cych 

si  spadków. Rzeczywi cie, 10 marca nast pi o 

za amanie cen akcji, które trwa o do 16 mar-

ca, kiedy akcje osi gn y najni szy obj ty ba-

daniem poziom 15,44 z . Jednak w niedziel  

15 marca w internecie znalaz o si  16 pozytyw-

nych komentarzy, co mog o sugerowa  zmian  

trendu. Od 17 marca kurs spó ki zacz  nieprze-

rwanie rosn , a  do ko ca badania, osi gaj c 

25 marca poziom 16,82 z . Temu wzrostowi to-

warzyszy  stale pozytywny wyd wi k komen-

tarzy inwestorów.

Wspó czynnik korelacji Pearsona dla ca e-

go badanego okresu wyniós  odpowiednio: 0,54 

dla komentarzy pozytywnych, 0,54 dla komen-

tarzy neutralnych oraz -0,45 dla komentarzy 

negatywnych.

Warto  wspó czynnika Pearsona okaza a 

si  znacznie wy sza dla ca ego badanego okre-

su ni  dla poszczególnych jego cz ci. Mo e 

to wiadczy  o wi kszej skuteczno ci analizy 

sentymentu dla d u szego okresu. Inn  mo li-

w  przyczyn  by a wi ksza liczba komentarzy, 

co pozwoli o na precyzyjniejsz  predykcj  no-

towa  spó ki.
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Wykres 3. Wspó zale no  pomi dzy sentymentem wypowiedzi a notowaniami spó ki Enea SA 

w okresie 4 marca– 25 marca 2015

ród o: badanie w asne 

Synthos

Badanie przeprowadzono w dniach 4 marca– 

25 marca 2015. W celu ustalenia sentymentu 

wypowiedzi dotycz cych spó ki Synthos ana-

lizie poddano 310 wypowiedzi. Odnotowano 

41 komentarzy o wyd wi ku pozytywnym, 

122 – o wyd wi ku negatywnym oraz 147 neu-

tralnych.
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Dynamik  wyd wi ku sentymentu anali-

zowanych wypowiedzi przedstawia wykres 4. 

Widoczny by  niewielki wzrost liczby pozy-

tywnych komentarzy w dniach 6, 15 i 17 marca. 

W lad za nim pod a  wzrost cen akcji spó ki 

w dniach 6 i 16 marca. Jednak bardzo wyra -

ne zwi kszenie liczby komentarzy neutralnych 

oraz negatywnych zaobserwowano w dniach 

15–17 marca. Wi za o si  to z faktem ujawnie-

nia nagra  z tzw. „afery pods uchowej”. Infor-

macje zawarte w tych materia ach zawiera y 

nazwisko jednego z cz onków zarz du spó ki. 

Gie da zareagowa a na te informacje gwa tow-

nym spadkiem wyceny akcji Synthos z pozio-

mu 4,49 z  w dniu 16 marca do poziomu 4,36 z  

w dniu 19 marca.

Wspó czynnik korelacji Pearsona wyniós  

odpowiednio: 0,51 dla wypowiedzi pozytyw-

nych, 0,58 dla wypowiedzi neutralnych oraz 

0,49 dla wypowiedzi negatywnych. Podsu-

mowuj c przeprowadzone badanie, na pod-

stawie warto ci wspó czynnika liczby Pear-

sona mo na uzna , e zasz a silna korelacja 

pomi dzy liczb  komentarzy a notowaniami 

spó ki. Najsilniejsza zale no  wyst pi a po-

mi dzy liczb  komentarzy neutralnych a no-

towaniami – wspó czynnik Pearsona wyniós  

0,58. Dla wypowiedzi pozytywnych by o to 

0,51, dla wypowiedzi negatywnych – 0,49. 

Uwzgl dniaj c niewielk  liczb  materia ów 

wykorzystanych do analizy, jej krótki prze-

bieg oraz eksperymentaln  wersj  narz dzi 

badawczych, mo na uzna , e korelacja na 

tym poziomie sugeruje istnienie relacji po-

mi dzy charakterem sentymentów a notowa-

niami gie dowymi spó ki.
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Wykres 4. Wspó zale no  pomi dzy sentymentem wypowiedzi a notowaniami spó ki Synthos SA 

w okresie 4 marca– 25 marca 2015

ród o: badanie w asne 

Podsumowanie
Przeprowadzone badanie wykaza o, e zauwa-

alna jest wspó zale no  pomi dzy liczb  

komentarzy w sieci o nacechowaniu emocjo-

nalnym a notowaniami spó ek. Dowodem na 

wyst powanie takiej zale no ci jest wzgl d-

nie wysoka warto  wspó czynnika Pearsona. 

Jego rednia warto  wynios a 0,49. Nale y 

uwzgl dni  czynniki wp ywaj ce negatywnie 

na wiarygodno  badania: krótki czas analizy, 

brak dost pu do wypowiedzi umieszczonych na 

zamkni tych forach dla inwestorów i wynikaj -
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ca z tego stosunkowo niewielka liczba komen-

tarzy. 

Przeprowadzone badania dowodz , e b d 

predykcji zmian warto ci akcji jest mo liwy na-

wet w przypadku odpowiedniej interpretacji zbio-

rów Big Data. Niekiedy mo e ona stwarza  du e 

problemy przy analizie, szczególnie w przypadku 

prób automatycznego badania emocjonalnego za-

barwienia wpisów. Przed tym dylematem badacz 

staje przy klasyÞ kacji sentymentów do poszcze-

gólnych grup (negatywne, pozytywne, neutralne). 

Okazuje si , e tylko niewielka cz  sentymen-

tów dotycz cych danego przedsi biorstwa ma 

zwi zek z wahaniami cen jego udzia ów. Podczas 

identyÞ kacji sentymentów nosz cych znamio-

na wirusowej promocji nale y odrzuci  w tki 

na temat sponsorowania przez przedsi biorstwo 

dru yn sportowych lub festiwali. Istotne wydaj  

si  by  dane informuj ce o kondycji spó ek, ich 

sukcesach i pora kach lub wspominaj ce o zwi -

zanych z nimi wydarzeniach. Pod uwag  nale y 

bra  tak e sentymenty inwestorów gie dowych – 

ich rekomendacje czy komentarze na temat bie -

cych notowa  i stanu konsorcjum. 

Oddzielnym problemem okaza y si  wpisy 

wirusowe, które odnotowano w analizie sen-

tymentów dotycz cych spó ki KGHM. Zbada-

no, e maj  one znacz cy wp yw na zale no  

mi dzy notowaniami spó ki i sentymentami. 

Niektóre wpisy, ród a zliczanych sentymen-

tów stanowi cych podstaw  predykcji, mo -

na uzna  za spam – po ich wyeliminowaniu 

odnotowano o wiele wy sz  korelacj  ni  

wcze niej. Stanowi to o problemie dobo-

ru sentymentów zwi zanych z notowaniami 

spó ki. 

Na podstawie przeprowadzonego badania 

oraz aktualnej wiedzy teoretycznej mo na 

przypuszcza , e w przysz o ci mo liwo ci 

predykcji notowa  gie dowych na podsta-

wie analizy sentymentu b d  coraz wi ksze. 

Wzrost ogólnej liczby biznesowych komenta-

rzy w sieci, wynikaj cy z przenoszenia coraz 

wi kszej cz ci aktywno ci inwestorów do 

internetu, oraz doskonalsze algorytmy s u ce 

ocenie i klasyÞ kacji wypowiedzi umo liwi  

tworzenie precyzyjniejszych modeli notowa  

gie dowych. 
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