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Wstep

Celem wykonania niniejszej pracy inzynierskiej jest aplikacja korelujaca ceny wybranych
akcji z komunikatami tekstowymi na platformie Twitter. Psychologia uczestnikéw rynku od-
grywa kluczowa role w inwestowaniu, a ponadto ma odzwierciedlenie w ruchach cen akcji.
Ewolucja doméw maklerskich doprowadzita do przyjmowania zlecen online, gdzie przy po-
mocy strony internetowej lub aplikacji mobilnej kazdy moze szybko zatozy¢ konto brokerskie
oraz handlowa¢ réznymi instrumentami finansowymi w tym akcjami. Spowodowato to dyna-
miczny wzrost zainteresowania rynkiem akcji inwestoréw detalicznych, przez co podejmowane
przez nich decyzje oraz emocje jakimi si¢ kieruja przybraty na znaczeniu bardziej niz kiedykol-
wiek wczesniej.

Motywem przewodnim w wykonaniu takiej aplikacji byto sprawdzenie jak reakcje uzyt-
kownikéw medidéw spoteczno$ciowych wpltywaja na ceng wybranych akcji. Dzigki uzyciu tech-
niki uczenia maszynowego, eksploracji oraz wstgpnego przetwarzania danych, mozliwym jest
skwantyfikowanie sentymentu panujacego na rynku oraz zestawienie go z ceng danego waloru.
Wykorzystujac najnowsze rozwigzania w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego rezul-
taty beda oddawaty miarodajne nastroje panujace na rynku. Posiadajac taka analizg, potencjalni
inwestorzy sa w stanie zmierzy¢ poziom euforii oraz strachu towarzyszacy obrotowi danej ak-
cji, co sprawia, ze beda oni mogli podejmowac lepsze decyzje inwestycyjne. Jedna z inspiracji
do wykonania takiej aplikacji byta akcja uzytkownikow Reddit przeciwko funduszom inwesty-
cyjnym w styczniu 2021 roku, gdy poprzez skup akcji Gamestop doprowadzili fundusze za-
rzadzajace aktywami rzedu kilkunastu miliardéw dolaréw do zamknigcia krétkich pozycji (gry
na spadek kursu) oraz strat siggajacych kilku miliardéw dolaréw. Rezultatem byl wzrost kursu
akcji od 17 do blisko 350 dolaréw w ciagu zaledwie kilkunastu dni. To wydarzenie pokazato
site uzytkownikéw medidéw spotecznoSciowych oraz uczynito widocznym ich znaczaca rolg na
rynku.

W pierwszym rozdziale zawarto szczegdtowy opis wykorzystanego modelu do przetwarza-
nia jezyka naturalnego - finBERT wraz z poréwnaniem skutecznoSci do klasycznych metod.
Rozdziat drugi oraz trzeci zostatl poSwigcony opisowi implementacji catego procesu przetwa-
rzania danych. Ostatni rozdziat to analiza otrzymanych wynikow wraz z wnioskami oraz prze-
testowaniem przyktadowej strategii inwestycyjnej opartej wytacznie na analizie sentymentu.



1. Model przetwarzania jezyka naturalnego

Przetwarzanie jezyka naturalnego NLP (ang. Natural Language Processing) jest dyscyplina,
ktérej zadaniem jest rozpoznanie oraz ,,zrozumienie” jezyka naturalnego, tj. jezyka ludzkiego
(np. polskiego, niemieckiego, angielskiego) w celu wykorzystania go do zadan praktycznych
[1]]. Zamiarem pracownikéw naukowych zajmujacych si¢ tym zagadnieniem jest zebranie wie-
dzy nt. tego jak cztowiek przyswaja oraz przetwarza tekst. Dzigki temu mozliwe jest tworzenie
oraz doskonalenie oprogramowania przetwarzajacego tekst a nastgpnie jego analiz¢. Przetwa-
rzanie jezyka naturalnego scala ze soba wiele dyscyplin naukowych takich jak lingwistyka,
matematyka oraz uczenie maszynowe [|1]. Dzigki potaczeniu wspomnianych dziedzin nauko-
wych systemy komputerowe sa w stanie przetwarzaé jezyk naturalny zaréwno w formie tekstu
jak 1 wiadomosci glosowej oraz sa w stanie ,,zrozumie¢” znaczenie oraz kontekst zgodny z
zatozeniami adresata. Istnieje wiele wyzwan zwiazanych z analiza mowy oraz tekstu. W kaz-
dym jezyku naturalnym wystepuje niezliczona ilo§¢ dwuznacznos$ci, homoniméw, idioméw,
ktére czynia pisanie oprogramowania NLP niezwykle skomplikowanym. Poprawne zastoso-
wanie gramatyki w zdaniach lub identyfikowanie sarkazmu oraz metafor, na ktére przecigtna
osoba poswigca lata nauki szkolnej jest niezbgdne do poprawnego funkcjonowania uzytecznego
oprogramowania.

Aby uprosci¢ implementacj¢ algorytmu NLP, dyscypling ta dzieli si¢ na kilka zadan, ktére
mozna wykona¢ po odpowiednim wytrenowaniu modelu. Jednym z nich jest rozpoznanie
mowy, ktére ma na celu konwersj¢ mowy na tekst pisany. Takie rozwiazania sa stosowane
w wielu aplikacjach oraz systemach, ktére wykorzystuja zarowno gtosowe wydawanie pole-
cen jak i odpowiedzi na zadane pytania. Najwigkszymi wyzwaniami tego obszaru badan jest
zmierzenie si¢ z niedoskonalo$cia ludzkiej mowy, tzn. niezliczong liczbg akcentéw oraz czgsto
popetnianymi btgdami gramatycznymi oraz sktadniowymi. Innym zadaniem NLP jest ujedno-
znacznienie sensu wyrazow, tak aby zostato nadane poprawne znaczenie analizowanemu stowu,
przy pomocy analizy kontekstu. Przewidywanie kolejnego stowa (ang. language modelling)
wykorzystywane m.in przy pisaniu wiadomosci tekstowych w smartfonach oraz zdolnos¢ od-
powiedzi na pytania zamknigte to inne zagadnienia mozliwe do zrealizowania po odpowiednim
wytrenowaniu modelu.

Waznym zadaniem, ktére zostanie obszernie poruszone w tej pracy to analiza sentymentu
tekstu, czyli przydzielenie odpowiedniego opisu emocji, ktore towarzyszy danemu tekstowi.
Jednym z zastosowan takiego podejScia jest analiza mediéw spolecznosciowych w celu okresle-
nia trendu nastrojéw uzytkownikéw, np. stopnia zadowolenia z danej ustugi lub analizy majace;j
na celu sprawdzi¢ jakie emocje towarzysza odbiorcom najnowszej kampanii reklamowej. W tej
pracy ta dziedzina NLP zostala zastosowana do zbadania sentymentu uczestnikow rynkéw fi-
nansowych oraz kryptowalut w celu oceny nastrojow panujacych przy obrocie gietdowym na
danym walorze.

Jedna z najbardziej popularnych technik konstruowania modeléw w NLP to stosowanie tzw.
osadzenia slc’)WE] (ang. word embeddings) [2]. Kazde stowo jest reprezentowane wektorem, ktory
reprezentuje znaczenie danego stowa na wielowymiarowej przestrzeni. Stowa, ktore leza blisko

1stosuje si¢ rowniez terminy ,,zanurzenie” oraz ,,reprezentacja wektorowa stowa”



siebie sg traktowane jako wyrazy o podobnym znaczeniu. Zaleta takiego rozwiazania jest do-
ktadno$¢ w dziedzinie semantyki stéw. Jeszcze innym rozwiazaniem, ktére zostalo wykorzy-
stane w tej pracy jest model Transformer, ktéry zostanie opisany w ponizszej sekcji.

1.1. Zasada dzialania modelu FINBERT

W pracy zostata zastosowana najnowsza implementacja modelu uczenia maszynowego fin-
BERT, ktéry jest modyfikacja modelu przetwarzania jezyka naturalnego - BERT (ang. Bidirec-
tional Encoder Representations from Transformers). BERT to model jezykowy, ktory sktada si¢
z kilku enkoderéw architektury Transformer (architektura enkodera zaznaczona na rysunku [1)
ustawionych w stosie jeden na drugim [3]. Model po odpowiednim dostrojeniu (ang. fine tu-
ning) jest dostosowany do takich zadar jak umiejgtnos¢ odpowiedzi na zadane pytanie, analiza
sentymentu czy tez podsumowanie tekstu. Jest jednym z najnowocze$niejszych modeli prze-
twarzania jezyka naturalnego. W zadaniach typu klasyfikacja tekstu czy tez odpowiadanie na
pytania osiaga jedne z najlepszych wynikdw w wymienionych galtgziach uczenia glgbokiego.

Transformer jest architektura NLP, ktorej celem jest rozwiazanie zadan takich jak trans-
formacja sekwencji do innej postaci (np. translacja migdzy dwoma jezykami). Wykorzystuje
koncept samo uwagi (ang. self-attention) w celu obliczenia reprezentacji wartosci liczbowych
sekwencji wejsciowych oraz wyjSciowych bez uzywania sieci rekurencyjnych oraz splotu [4].
Na architekture Transformer sktada si¢ enkoder oraz dekoder, przedstawiony na rysunku [I] na
wejsciu enkodera podawane jest zdanie, ktére enkoder dzieli na wyrazy a nastgpnie podda-
wane jest wspomnianemu procesowi osadzen stéw, polegajace na zapisaniu stéw za pomoca
wektorow. W kolejnym etapie dla kazdego wektora dodawany jest wektor pozycji, przez co
kontekst wystgpowania danego stowa w zdaniu jest lepiej zidentyfikowany. Mechanizm samo
uwagi pozwala na ,,nauczenie si¢”” kontekstu przez model, poniewaz zastosowuje iloczyn ska-
larny kazdej kombinacji wektorow osadzenia stowa, przez co jest w stanie okresli¢ zalezno$¢
kontekstowa pomigdzy stowami w danej sentencji. Jednoczesnie jest to stabos¢ takiej architek-
tury poniewaz ztozonos$¢ pamieciowa wynosi N? co powoduje kwadratowy przyrost zapotrze-
bowania zasobéw pamigci podrecznej wraz ze wzrostem dtugosci wektora. W ostatnim etapie
,Feed forward” przeksztalca wektor do odpowiedniej postaci kolejnemu enkoderowi (w przy-
padku modelu BERT) badz dekoderowi. Nastepnie dekoder odczytuje dany wektor oraz podaje
na wyjsciu stowo odpowiadajace danemu wektorowi ale w innym jezyku. Takie podejsScie gwa-
rantuje ttumaczenie stéw wraz z ich kontekstem poniewaz, informacja o kontekscie jest zawarta
w wielowymiarowym wektorze.

Model BERT to stos enkoderéw Transformer, ktory zostal najpierw przetrenowany zdaniami
z ksiazek oraz Wikipedii w celu poznania ogdlnych cech jezyka, a nastgpnie zbiorem tekstow o
tematyce finansowej, tak aby model ,,rozumial” specjalistyczne stownictwo charakterystyczne
dla branzy [6]. Zbiorem danych, ktéry zostal wykorzystany przez autoroOw rozszerzenia mo-
delu do wstgpnego treningu (ang. pre-training) byt Reuters TRC2 [[6]. Aby proces wstepnego
treningu zostat poprawnie wykonany, przeprowadzona zostata procedura maskowania (ang. ma-
sked language modelling), polegajaca na usunigciu losowych 15% wyrazéw, ktére model musi
na wyjsciu odgadnaé, aby osiagnac¢ umiejetnosé rozpoznawania kontekstu. Dodatkowo zostata
przeprowadzona predykcja kolejnego zdania (ang. next sentence prediction), gdzie model zna-
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Rysunek 1: Enkoder oraz dekoder w architekturze Transformer [5]]

jac dwa zdania determinuje czy drugie zdanie wystepuje po pierwszym [3|]. W kolejnym kroku
model zostal poddany dostrojeniu - zostala dodana ostatnia warstwa klasyfikacyjna w celu moz-
liwosci klasyfikacji zdan wedlug sentymentu. Warstwa ta zostata dodana po ostatnim ukrytym
stanie tokena CLS, co zostalo pokazane na rysunku [2] Nastepnie dokonano dostrojenia za po-
moca zbioru danych o nazwie ,,Financial Phrasebank”. To zbior sentencji o sktadajacy si¢ z
4500 zdan, zaczerpnigtych z wiadomosci oraz artykuléw o tematyce ekonomii oraz rynkoéw
finansowych, w ktérym kazde zdanie posiada swoja etykiet¢ sentymentu. Przygotowany mo-
del to wiasnie inBERT - taka modyfikacja pozwala na osiagnigcie wynikdw na najwyzszym
poziomie zgodnym z aktualnym stanem wiedzy w dziedzinie analizy finansowych tresci.

Tabela [I] przedstawia procedure tokenizacji oraz przydzielania odpowiedniego ID dla da-
nego wyrazu. Sekwencja wejsciowa jest reprezentowana przez tokeny reprezentujace stowa
oraz tokeny pozycji. Tokeny o nazwie CLS oraz SEP sa dodawane odpowiednio na pocza-
tek oraz koniec kazdej sekwencji wyrazéw, odpowiednio oznaczone numerami 101 oraz 102
[7]. Nastepnie tokeny sa zamieniane na unikalne identyfikatory (ID). W przypadku gdy model
,hie zna” danego stowa, algorytm WordPiece dzieli dane stowo na ,,podwyrazy”, ktére moga
dosta¢ swoéj ID, poniewaz takie wyrazy znajduja si¢ w stowniku WordPiece. Bez wykorzystania
tego rozwigzania model przydzielitby token o nazwie UNK, oraz id réwnym 100. Ponadto dtu-
go$¢ zdania na wejsciu modelu BERT jest Scisle okreslona. W przypadku podania na wejscie
modelu zdania o krétszej dtugosci niz wymaga tego od nas model, dodawany jest tzw. ,,pad-
ding” (PAD), ktdry jest pustym tokenem w celu uzupetnienia zdania do wymaganej dtugosci.
Limitem dtugosci sekwencji wejsciowej jest 512 tokendéw, w przypadku wigkszej liczby stow,
jednym z rozwiazan jest podzielenie sekwencji wyrazéw na podsekcje a nastgpnie podanie na



Sentiment prediction

T

Dense
| [CLS) Token 1 Token2 | *** |Tokenk | **° | [SEP)
|CLS) Token 1 Token2 | === |Tokenk | *** | [SEP)
[CLS] Token 1 Token2 | s+« |Tokenk | *** | [SEP]
[CLS] | |Token1 | |Token2| *** |Tokenk | """ | [SEP)
S =
Financial
Phrasebank

Classification model on financial sentiment dataset
Rysunek 2: Dostrojenie modelu finBERT [@]

wejscie modelu.

Tabela 1: Przyktadowy skrypt obrazujacy proces tokenizacji oraz przydzielania unikalnego
identyfikatora

I sentence = "Today was a great day to buy amazon stock"

> print (sentence)

4 print (tokenizer.tokenize (sentence))

5 tokenizer.convert_tokens_to_ids (tokenizer.tokenize (sentence))

¢ tokens_pt = tokenizer (sentence, return_tensors="pt")
7 for key, value in tokens_pt.items():
8 print ("{}:\n\t{}".format (key, value))

Today was a great day to buy amazon stock
["today’, 'was’, ’"a’, ’'great’, ’'day’, ’'to’, ’'buy’, ’"amazon’, ’stock’]
input_ids:
tensor([[ 101, 2651, 2001, 1037, 2307, 2154, 2000, 4965, 9733, 4518, <+
10211)
token_type_ids:
tensor([((o, o, o, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 011)
attention_mask:
tensor(((1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 111)



Rezultatem przetworzenia zdania przez model jest tréjelementowy wektor logit. W wielo-
klasowym modelu jest to wejscie do funkcji softmax, ktéra stuzy do normalizacji prawdopo-
dobienistwa, tak aby okresli¢ jak bardzo prawdopodobna jest kazda klasa dla danej sekwencji
wyrazow. Koficowym rezultatem jest trzyelementowy wektor zawierajacy prawdopodobienistwa
dla kazdej klasy - sentymentu pozytywnego, neutralnego oraz negatywnego z przedziatu od 0 do
1 (widoczne w ostatniej linii w tabeli [2)). Wyniki w takiej postaci sa proste do zinterpretowania,
poniewaz przydzielenie odpowiedniej etykiety sentymentu polega na wybraniu najwigkszego
prawdopodobienstwa. Dodatkowo aby rezultat mogt zosta¢ okreSlony za pomoca liczb rzeczy-
wistych, odejmujemy od prawdopodobieristwa dla sentymentu pozytywnego prawdopodobieni-
stwo sentymentu negatywnego. Tak przygotowany wskaznik bedzie przyjmowat wartoSci od
-1 do 1, gdzie -1 to sentyment skrajnie negatywny, a 1 - pozytywny. Taka reprezentacja oceny
sentymentu okaze si¢ by¢ znacznie uzyteczniejsza przy badaniu korelacji z cena.

Tabela 2: Przyktadowy skrypt obrazujacy proces dodawania na wejScie modelu zdania oraz
rezultat wykonania skryptu

import numpy as np
import torch, math

label_dict = {0: ’'positive’, 1l: 'negative’, 2: ’"neutral’}
inputs = tokenizer (sentence, return_tensors="pt")
labels = torch.tensor([1]) .unsqueeze (0) # Batch size 1

outputs = model (xxinputs, labels=labels)

print (outputs)

print ( (softmax (outputs.logits.detach () .numpy())))

prediction = np.squeeze (np.argmax ( (softmax (outputs.logits.detach () .numpy ()<
)) [01))

» print (prediction)

Today was a great day to buy amazon stock

SequenceClassifierOutput (loss=tensor (4.6432, grad_fn=<NllLossBackward>), <
logits=tensor ([[ 1.7794, -2.6536, 0.2743]11, grad_fn=<AddmmBackward>), >
hidden_states=None, attentions=None)

[[0.81046355 0.00962646 0.17990999]]

1.2. Poréwnanie skutecznosci FINBERT do klasycznych metod

Poréwnanie wynikéw przetwarzania tekstu zostalo wykonane przy pomocy narzedzi Text-
blob oraz Vader. Textblo jest biblioteka Pythona oferujaca proste API zapewniajace dostegp do
wielu funkcjonalnosci w tym do klasyfikacji tekstu. Korzysta z metody stownikowej, tzn. kaz-
demu wyrazowi zostaje przyporzadkowana wartosc ,,polarity”, ktéra miesci si¢ w przedziale od
-1 do 1. Usredniajac kolejne wyniki dla kazdego z wyrazéw otrzymujemy rezultat sentymentu
dla danego zdania. Vader (ang. Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner) takze jest
oparty na metodzie stownikowej, ponadto, jest specjalnie dostrojony do badania sentymentu
w mediach spotecznoSciowych [8]. Wynikiem dziatania programu jest stownik (w nomenkla-
turze Pythona) z polami ,,pos”, ,,neu”, ,neg”, przyjmujacymi zakres wartosci od 0 do 1 oraz

27rédto: https://github.com/sloria/TextBlob
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~compound”, ktéry jest obliczany normalizujac poprzednie wyniki do przedziatu od -1 do 1.
Zaleta takiego podejscia jest brak koniecznosSci posiadania duzej ilosci danych potrzebnych do
,hauczenia” modelu jak poprawnie rozpoznaé sentyment oraz zdecydowanie szybszy czas pro-
cesu analizy zdan. Metoda stownikowa radzi sobie gorzej jesli kontekst zdani nie jest dobrze
dostosowany do oryginalnego przeznaczenia stownika. Narzedzie to nie jest oparte na ucze-
niu maszynowym, przez co inne zastosowanie danego stownika wigzatoby si¢ z koniecznoscia
dodania rgcznie kolejnych regut, tzn. wtasciwej oceny intensywno$ci sentymentu dla danego
stowa w zaleznoS$ci od kontekstu dziedziny (np. finanse, medycyna, sport) [9].

Aby przeprowadzi¢ badanie poréwnania skutecznoSci wymienionych narzgdzi do fin-
BERTa, postuzymy si¢ poréwnaniem macierzy pomytek, ktéra dobrze sprawdza si¢ przy ocenie
skutecznos$ci metod klasyfikacyjnych. Taka macierz zostanie przygotowana na podstawie wyni-
kéw procesowania zdan dla kazdego z modeli a nastgpnie znormalizowana, aby poprawic czy-
telnos$¢ rysunku. Danymi wejSciowymi jest zbidr przygotowanych tweetow E], dotyczacy spoétek
bedacymi przedmiotem obrotu publicznego na gietdzie NASDAQ oraz NYSE. Zbior ten za-
wiera 1363, 2878, 604 tweetow o sentymencie odpowiednio pozytywnym, neutralnym oraz
negatywnym. Tweety pochodza od uzytkownikéw ,,wptywowych” tzn. powszechnie znanych
w Srodowisku rynkéw finansowych (np. Jim Cramer, ktdry jest gospodarzem programu ,,Mad
Money” w amerykanskiej stacji CNBC) oraz kont dostarczajacych informacje (np. Yahoo Fi-
nance).

Poniewaz Textblob przydziela tylko wartos¢ liczbowa sentymentu, dla celéw badawczych
etykieta negatywna zostata przydzielona dla wartosci od przedziatu -1 do -0.33, neutralna od
-0.32 do 0.33 oraz pozytywna od 0.34 do 1. Z rysunku [3al mozemy wywnioskowac, ze duza
czg$¢ zdan o nacechowaniu pozytywnym dostaje etykiete ,,neutralny”, zdania neutralne sa prze-
widywane w wigkszosci poprawnie, chociaz w 27% przypadkow jest to sentyment pozytywny.
Negatywny sentyment w wigkszosci przypadkow przydzielany jest zdaniom neutralnym.

Podobna metoda zostata wykorzystana w przypadku przydzielaniu sentymentu dla narze-
dzia Vader. Macierz pomytek przedstawiajaca skutecznoS$¢ klasyfikacji zdan finansowych wi-
doczna na rysunku [3b| nie wydaje si¢ wypetniac¢ postawionego zadania wystarczajaco dobrze.
Nalezy zauwazy¢ na prawidtowos¢ w ktérej sentyment jest niepoprawnie klasyfikowany jako
neutralny, zatem konsekwencje nie powinny zauwazalnie znieksztalcaé wynikéw. Wnioskujac
na podstawie rysunku [3c| nalezy zauwazy¢, ze model finBERT zdecydowanie przewyzsza po-
zostate narzedzia pod wzgledem doktadnosci klasyfikacji. Najbardziej zauwazalna jest r6znica
w precyzji przydzielaniu etykiet negatywnych (0.8 poréwnaniu z 0.33 Textbloba oraz 0.48 Va-
dera). Narzedzia Vader oraz Textblob sg bardziej wszechstronne, lepiej poradza sobie z tekstem
0 ogdlnej tematyce. Nie ulega jednak watpliwosci, ze model NLP lepiej radzi sobie z klasyfika-
cja zdan o danym kontekscie, jesli jest do tego specjalnie przystosowany.

3zrédto: https://www.kaggle.com/davidwallach/financial-tweets
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(a)

(b)

(©)

pozytywny neutralny negatywny
1 |

przewidziany sentyment pozytywny 0.5

przewidziany sentyment neutralny 0.61

przewidziany sentyment negatywny 0.56

pozytywny neutralny negatywny

przewidziany sentyment pozytywny : : 0.083

przewidziany sentyment neutralny

przewidziany sentyment negatywny

pozytywny neutralny negatywny
1

przewidziany sentyment pozytywny 0.81 0.0045

przewidziany sentyment neutralny : 0.0043

przewidziany sentyment negatywny

Rysunek 3: Macierze pomylek dla narzedzi: (a) Textblob, (b) Vader, (c) finBERT
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2. Eksploracja oraz wstepne przetwarzanie danych w projek-
cie

Twitter jest jednym ze Srodkéw masowego przekazu, gdzie rézni uzytkownicy moga wy-
raza¢ rézne opinie oraz poglady, co czyni go Swietnym Zrédiem informacji potrzebnych do
analizy emocji uczestnikow rynku. Przez ostatnie kilka lat Twitter stat si¢ portalem spoteczno-
Sciowym, z ktérego mozna czerpa¢ duze zbiory danych (ang. big data), a nastepnie poddawac
analizie. Z powodu rosnacej popularnosci mediéw spotecznosciowych, duza czgs¢ uzytkow-
nikéw internetu zamieszcza niezliczone ilosci danych. Jezeli osoba zajmujaca si¢ eksploracja
danych dysponuje odpowiednimi narz¢dziami oraz ma sprecyzowany cel odno$nie tego jakich
informacji pragnie poznac, takie zbiory danych moga sta¢ si¢ cennym Zrédlem pozyskiwania
wiedzy na dany temat. [stotna cecha Twittera jest zwigztoS¢ zamieszczanych komunikatow tek-
stowych, poniewaz nie moga zawiera¢ wigcej niz 280 znakéw. Innym kluczowym elementem
jest tempo naptywania nowych informacji, poniewaz najczesciej to na Twitterze najszybciej po-
jawiaja si¢ nowe wiesci oraz wczesniej niz na innych platformach formuja si¢ dyskusje na dany
temat.

L Q) "tesla” min_faves:5 lang:en since:2021-12-10

Top Latest People Photos Videos

Elon Musk & @e=lonmusk - Dec 14
Tesla will make some merch buyable with Doge & see how it goes
Q) 233K T1 590K 7 320.5K N
, John W. Rich (Fake Tech Exec) @Cokedupoptions - 18h

Just picked up some Tesla merch using Dogecoin

| bought Dogecoin

at $0.73 when Elon

Musk appeared on
SNL and all | got
was this T-Shirt

Q8 11 & ) s4s 3

"Elon Musk calls Senator Elizabeth Warren ‘Senator Karen' after she
Tweeted that ‘the rigged tax code’ should be changed ‘so The Persen of the
Year will actually pay taxes,’ referring to the Tesla CEO."

| agree 100% with Senator Warren.

a Henry M. Rosenberg @DoctorHenryCT - 14h

O s 11 16k Q0 85K L]

Rysunek 4: Przyktadowe wyniki wyszukiwania w zapytanie w wewngtrznej wyszukiwarce por-
talu Twitter

Ponadto Twitter, dzigki mozliwosci wyszukiwania informacji po danej frazie oraz wybiera-
nia komunikatéw tekstowych z danego przedziatu czasowego pozwala na precyzyjne znajdowa-
nie danych, gdzie na innych platformach spotecznoSciowych stanowitoby to wigksza trudnosé.
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Rysunek @] przedstawia przyktadowe wyniki wyszukiwania zaawansowanego w wewnetrznej
wyszukiwarce Twittera, dzigki sprecyzowaniu dokladnych parametréw wyszukiwania, uzyt-
kownicy moga znajdowac pozadane dane.

Niewatpliwie jednym z najbardziej czasochtonnych zadan w uczeniu maszynowym jest
zgromadzenie oraz przygotowanie danych. Dane pochodzace bezposrednio ze swojego Zrédta
sa bardzo czg¢sto niepelne, zawieraja niepotrzebne informacje przez co nie nadajg si¢ jako wej-
$cie do modelu. Aby mé6c uzyska¢ odpowiednig oceng sentymentu, zbiory danych wymagaja
odpowiedniego przygotowania. Tabela [3] przedstawia fragment danych w formacie dataframe
[Pandas] z tweetami bezpoSrednio po pobraniu z Twittera. Z powodu ograniczen iloSciowych
oficjalnego API Twittera, do pobierania tweetdw zostalo uzyte narzedzie Snscrape. Jako kryte-
rium wyszukiwania tweetOw zostala ustawiona fraza odpowiadajaca nazwie danego waloru np.
,»lesla”, pozadany zakres czasowy oraz minimalna liczba polubien pod tweetem, ktéra ma na
celu wykluczenie spamu ze zbioru danych.

Po zakonczeniu procesu pobierania otrzymujemy plik csv, ktéry w kazdym wierszu zawiera
treS¢ oraz datg 1 godzing zamieszczenia tweeta. Korzystajac z biblioteki Pandas w jezyku Python
tworzymy dataframe zawierajacy wszystkie dane znajdujace si¢ w pobranym pliku. Taka forma
danych utatwi proces przygotowania oraz umozliwi wykonanie dalszej analizy sentymentu.

Tabela 3: Przykladowe dane wejSciowe

1.

DATE TWEET
28/10/2021, .
0 237/577/33 b'My next car is definitely a Tesla | want plug and go i dont want to get gas anymore'
6 28/10/2021, b"@WRA4NYGov Glad you're a Tesla fan for several reasons! As Tesla's save lives. Life is strange
23:53:08 as you never know what your interests will change in your life."
28/10/2021, . . .
7 St b'Tesla market cap will be bigger than Apple in less than 5 years or even 4.
11 28/10/2021, b'Tesla is running a single stack of FSD Beta in the United States and Canada. \n\nlt just works.
23:48:21 And if works incredibly. https://t.co/cIxOXTaErB'
28/10/2021, . .
47 ik b'Today was all about Tesla options and DOGE soaring back! *
23:18:38
28/10/2021, ; ; 4 ;
45 23:19:52 b'@StanphylCap Tesla is up $8B in AH on stock split hopes\nWhat a time to be alive

Tabela 3| przedstawia przyktadowe dane zaimportowane z pliku w formacie csv przed pierw-
sza obrobka. Z ponizszego zbioru danych mozemy zauwazy¢ charakterystyczne cechy formatu
komunikatu tekstowego. Kazdy tweet pobierany jest w postaci kodu bajtowego (sekwencji baj-
tow), lecz po zaimportowaniu pliku do postaci dataframe tekst przybiera forme string. Aby do-
prowadzic¢ kazde zdanie do postaci widocznej w tabeli [6] dokonano implementacji widocznej w
tabelachdoraz 5] Wykorzystano wyrazenia regularne w celu eliminacji niepotrzebnych znakéw
(reprezentacja kodu bajtowego, znaki nowych linii, niepotrzebne cudzystowy oraz znaki hash)
oraz bibliotek¢ Tweet-preprocessor w celu eliminacji znacznikéw odpowiedzi do uzytkownika
(np. @kubal23) oraz linkéw [10].
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Tabela 4: Usuwanie niepotrzebnych symboléw z wykorzystaniem wyrazen regularnych

[]
row in df_tweets.iterrows|() :
row.TWEET])

tweets_list
for index,
tweets_list.append([row.DATE,

df_tweets = df_tweets.replace(to_replace =""b’'", value =

df_tweets = df_tweets.replace(to_replace =""b"’, value =

df_tweets = df_tweets.replace(to_replace =""\sx$", value
True)

df_tweets = df_tweets.replace(to_replace =""\sx$’, value
True)

df_tweets = df_tweets.replace (to_replace ='\\n’, value =

df_tweets = df_tweets.replace(to_replace ="\#’, value =

df_tweets

Tabela 5: Usuwanie linkdw oraz znacznikéw uzytkownikéw z wykorzystaniem Tweet-

preprocessor

import preprocessor as p

[]
row in df_tweets.iterrows() :
row [’ TWEET’ ]1)

tweets_list
for index,
tweets_list.append([row[’DATE’ ],
# # # Print the updated dataframe
tweets_list_copy tweets_list.copy ()
p.set_options (p.OPT.URL, p.OPT.MENTION)
tw in zip(tweets_list_copy,
p.clean (tweet[-11])
tweet [-1] .replace ("\\n",

for tweet, tweets_list):
tw[-1]
tw[-1]

n ")

nn
4

nn

nmnn
4

nn
4

regex
, regex

nn
14

regex

nn , regex

regex

regex

True)
True)
(_)

H

True)
True)

Rezultatem wykonania powyzszych skryptéw jest dataframe widoczny w tabeli [6]

Tabela 6: Tweety po procesie przygotowania

14 TWEET

0 My next car is definitely a Tesla | want plug and go i dont want to get gas anymore

1 Glad you're a Tesla fan for several reasons! As Tesla's save lives. Life is strange as
you never know what your interests will change in your life.

2 Tesla market cap will be bigger than Apple in less than 5 years or even 4.

3 Tesla is running a single stack of FSD Beta in the United States and Canada. It just
works. And if works incredibly

4 Today was all about Tesla options and DOGE soaring back!

5 Tesla is up $8B in AH on stock split hopes.What a time to be alive.

DATE

28/10/2021

28/10/2021

28/10/2021

28/10/2021

28/10/2021

28/10/2021

TIME

23.57:33

23:53:08

23:52413

23:48:21

23:18:38

23:19:52
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Dopiero po procesie eksploracji oraz przygotowania, zdania w kolumnie ,,TWEET” w ta-
beli [} przypominaja komunikaty tekstowe widoczne na platformie Twitter. Ponadto kolumna
,DATE” widoczna w tabeli[3] zostata podzielona na dwie czgsci zawierajace osobno date (zmie-
niono réwniez format zapisu daty, aby poprawié czytelnos$¢) oraz czas wystania tweeta. Taki
format danych umozliwi grupowanie tweetow w podzniejszych etapach pracy. Tak przygoto-
wane dane sa gotowe do przetworzenia przez finBERT, ktéry oceni kazda sentencje nadajac
prawdopodobienstwo wystapienia danego sentymentu, oraz nada odpowiednie etykiety, ktére
odzwierciedlaja sentyment zdania.
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3. Aplikacja korelujaca sentyment tekstu z ceng waloru

Aby sprawdzié jak zachowuja si¢ wzgledem siebie cena oraz nastrdj uczestnikow jaki pa-
nuje na rynku, zostata zaimplementowana aplikacja majaca na celu zbadanie wymienionych za-
leznos$ci. Sentyment na rynkach finansowych jest nastawieniem uczestnikéw rynku wzgledem
danych instrumentéw finansowych tj. akcji, obligacji czy kryptowalut. Poniewaz jest to od-
zwierciedlenie emocji inwestoréw wzgledem zmiennosci ceny, zadaniem, z ktérym najczgsciej
mierza si¢ inwestorzy oraz analitycy jest przewidywanie jak rynki zachowaja si¢ po upublicz-
nieniu danej informacji [11]. Zazwyczaj, jesli cena waloru ro$nie, poziom sentymentu zacho-
wuje si¢ w podobny sposdb, jesli cena spada, sentyment rOwniez si¢ pogarsza. Jednak relacja ta
nie wydaje si¢ by¢ tak prosta, poniewaz zdarzaja si¢ sytuacje, w ktérych cena oraz sentyment
rosng lub spadaja nieréwnomiernie tzn. sentyment rosnie lub spada bardziej dynamicznie niz
cena. Takie podejscie jest zaprzeczeniem popularnej, w latach 60. XX wieku hipotezy rynkéw
efektywnych (ang. Efficient Market Hyphotesis), ktorej podstawa jest twierdzenie, iz wszyst-
kie dostgpne informacje nt. papieru wartoSciowego maja odzwierciedlenie w jego cenie [12].
Z czasem ta teoria stala si¢ coraz bardziej krytykowana, przez inwestoréw (Warren Buffett,
George Soros) oraz ekonomistow behawioralnych (m.in. Daniel Kahnemann, Richard Thaler),
ktérzy twierdza, ze niedoskonato$¢ rynkéw finansowych wynika giéwnie z btedéw poznaw-
czych takich jak: przesadnej pewnosci siebie, zbyt silnych reakcji na naplywajace informacje
czy tez efektem potwierdzenia [13]]. Czynniki te moga by¢ podstawa do analizy waloréw na
rynku finansowym przez potencjalnych inwestorow, aby wyjasni¢ przyczyng¢ nienaturalnego
zachowania uczestnikow rynku i dostrzec potencjalng okazj¢ inwestycyjna.

Taka zaleznoS$¢ byla inspiracja do napisania aplikacji, ktoéra miata na celu zestawi¢ senty-
ment uczestnikow rynku, tj. uzytkownikéw tweetujacych na temat danego waloru oraz ceng.
Dysponujac takimi narzedziami jak Snscrapeﬂ mozliwe jest zagregowanie duzych zbioréw da-
nych a nastgpnie poddanie ich ocenie modelowi NLP. Wynikiem takiego dzialania jest zbior
tweetow, w ktorym kazdy tweet ma swoja oceng sentymentu. W tej aplikacji poréwnanie senty-
mentu z ceng bedzie dokonywane na wykresie dziennym, tzn. dla kazdego dnia z okreslonego
przedziatu czasowego bgdzie narysowany punkt odpowiadajacy cenie oraz inny punkt odpowia-
dajacy sentymentowi. Punkt ten bedzie Srednia wszystkich wynikéw liczbowych oceny senty-
mentu z danego dnia. Istnieje wiele potencjalnych przeznaczen tak wykonanej aplikacji. Jednym
z zastosowan moze by¢ ocena dlugoterminowego trendu panujacego na danym walorze. Wiele
strategii inwestycyjnych podejmowanych przez fundusze inwestycyjne czy tez indywidualnych
inwestorow polega na identyfikacji trendu a nastgpnie ,,gre z trendem”. Innym przyktadem moze
by¢ podejscie stosowane przez fundusze iloSciowe, ktére czgsto uzywaja agregacji wskaznikow
technicznych, sentymentu oraz zmiennoSci w celu opracowania modelu tradingowego. W tej
pracy pole analizy zostanie ograniczone do zbadania jak sentyment koreluje si¢ z ceng oraz
jakie wartosciowe wnioski mozna wyciagnaé¢ w celu budowy strategii opartej na inwestowa-
niu wytacznie przy wykorzystaniu analizy sentymentu. Jednym z obszaréw takiej analizy jest
sprawdzenie wspotczynnika korelacji Pearsona pomigdzy wymienionymi dwoma zmiennymi,
czyli okreslenie miary jak bardzo para zmiennych jest ze soba wsp6tzalezna [[14]].

“https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
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3.1. Struktura projektu

Projekt zostal podzielony na cztery czgSci. Na pierwsza cze$¢ sklada si¢ pobranie danych,
nastgpnie inny skrypt odpowiada za wilasciwe przygotowanie danych. Kolejnym krokiem jest
podanie danych na wejscie modelu, a nastgpnie przetworzenie tweetow. Ostatnim etapem pro-
jektu jest wizualizacja wynikOw oraz analiza osiagnigtych rezultatow. Aplikacja sktada si¢ z
czterech skryptéw, przeptyw informacji pomigdzy skryptami przedstawiono na rysunku [5

Eksploracja

Przygotowanie
danych

tweetow

Przetworzenie

danych przez model

Analiza oraz

wizualizacja
wynikow

Rysunek 5: Diagram struktury projektu

3.2. Implementacja

Projekt zostat zaimplementowany w jezyku Python, poniewaz jezyk ten dostarcza wiele bi-
bliotek umozliwiajacych operowanie narzgdziami w dziedzinie nauki o danych (data science).
Ponadto, jego powszechnie znana fatwos$¢ uzycia oraz prosta skladnia sprawiaja, ze jest to jeden
z najbardziej popularnych jezykow w gatezi eksploracji danych oraz uczenia maszynowego. Do
pobranie tweetéw wykorzystane zostata biblioteka Snscrape. Jest to narzedzie stuzace do eks-
ploracji danych z mediéw spotecznoSciowych (np. Twitter, Facebook, Reddit), umozliwiajace
Sciaganie postéw, profilow uzytkownikéw, liczba polubien oraz komunikatéw tekstowych we-
dlug kryterium wyszukiwania. Planowane byto uzycie oficjalnego API Twittera, niestety oka-
zato si¢ by¢ niemozliwe pobieranie tweetow z przedzialu czasowego dluzszego niz tydzien
wstecz, a ponadto czasowy limit ilo$ci zadan pobrania tweetéw (100 tweetdéw na zadanie GET
wysytane co 5 sekund) nie pozwolilby na efektywne pobranie setek tysigcy tweetow. Takie
limity nie wystgpuja w Snscrape, co pozwolito na efektywne pobranie duzych zbioréw danych.
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Tabela 7: Skrypt pobierajacy dane z tweetera

import snscrape.modules.twitter as sntwitter
import csv

import unicodedata

import datetime

# Creating list to append tweet data to
tweets_list = []

query = "Tesla"

min_faves = 5

since_date "2021-08-01"
until_date = "2021-10-31"

2 filename = "{}_snscrape_{}_{}_favs{}".format (query, since_date, until_date<¢>
, min_faves)

13 csvFile = open(filename + ’.csv’, 'w’)

14

5 csviWriter = csv.writer (csvFile)

# Using TwitterSearchScraper to scrape data and append tweets to list

for i, tweet in enumerate (sntwitter.TwitterSearchScraper (’{} min_faves:{} ¢
lang:en since:{} until:{}’.format (query, min_faves, since_date, ¢
until_date)) .get_items()) :
created_at = datetime.datetime.strptime (str (tweet.date), 5Y—-%m—%d $H<
:$M:%$S+%f:00") .strftime (' $d/%m/%Y, $H:%3M:%S’)
tw = unicodedata.normalize (' NFKD’, tweet.content).encode(’ascii’, <+
ignore’)
csviWriter.writerow ([created_at, tw])
print (i, created_at, tw)

Skrypt widoczny w tabeli [7] przedstawia kod stuzacy do eksploracji danych z portalu Twit-
ter, wraz z wprowadzonymi kryteriami: wyszukiwana fraza, minimalna liczba polubiefi oraz

przedzial czasowy.

Po srednio trwajacym kilkadziesiat minut procesie pobierania, otrzymujemy plik w formacie
csv. Przyktadowa tres¢ takiego pliku jest widoczna na rysunku [6]

AL M v | 28/10/2021, 23:59:07,0'@WRANYGov F****ng hell thats crazy!!...\nSandy Munro said hed be a dead man if not for Tesla. Fsd saves lives'

A B & D E F G H | J K E M N o P Q R S T u v
1 [28/10/207}1, 23:59:07,6' @WR4NYGov F*** *ng hell thats crazy!1...\nSandy Munro said hed be a dead man if not for Tesla. Fsd saves lives'
2
3 |28/10/2021, 23:57:33,b'My next car is definitely a Tesla | want plug and go i dont want to get gas anymore'
4
5 128/10/2021, 23:56:34,"b'My late husband wanted a Tesla , but he died of Covid last year before that dream was realized. Today my son arranged for me to test drive a Model Y. It was thrilling! Maybe someday. https://t.co/bCj8EZGVZ)™
6
7 |28/10/2021, 23:55:18,b'Were lucky that capitalism has bestowed upon us the lamest dudes as the faces of these tech conglomerates because imagine if a hot girl ran Facebook or Tesla wed we be fucked'
8
9 128/10/202 T $T\nTes| Johnson SINJ"™"
10
11 /28/10/2021, 23:54:17,b' @SawyerMerritt Sawyer. | cant keep up with you. Just dance for me and be pretty and tell me sweet @Tesla nothings in my Twitter-ear.
12
13 |28/10/2021, 23:53:25,"b' @GailAlfarATX @ewarren @elonmusk @Tesla @SpaceX Well said, Gail."
14
15 |28/10/2021, 23:53:08,"b"" @ WR4NYGov Glad you're a Tesla fan for several reasons! As Tesla's save lives. Life is strange as you never know what your interests will change in your life."""
16

Rysunek 6: Komunikaty tekstowe w formacie csv, bezposrednio po ukoniczeniu procesu pobie-
rania



1

19

Tabela 8: Importowanie oraz wczytywanie modelu za pomoca biblioteki Transformers

from transformers import AutoTokenizer, AutoModelForSequenceClassification

3 tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained("ProsusAI/finbert")

4

model = AutoModelForSequenceClassification.from_pretrained ("ProsusAI/<>
finbert")

Tak otrzymane dane nalezy teraz wczyta¢ do formatu danych dataframe. Umozliwia to bibi-
lioteka Pandas, stuzaca giéwnie do przechowywania oraz reprezentacji danych. W nastgpnym
kroku tweety obstugiwat bedzie skrypt odpowiedzialny za wstgpne przygotowanie danych. Ko-
lejnym krokiem jest przetworzenie danych przez model finBERT. Model zostat szczegétowo
opisany w rozdziale 1, natomiast w tej czgSci zostanie opisana jego implementacja. Model
zostat pobrany ze strony HuggingFaceﬂ ktéra jest otwartym Zrédlem zawierajacym modele,
zbiory danych oraz inne zasoby uczenia maszynowego. Implementacja kodu zostata przepro-
wadzona z wykorzystaniem biblioteki Transformers, ktéra dostarcza API do prostego pobrania
1 wykorzystania dostgpnych modeli oraz jest wspierana przez popularne biblioteki uczenia gle-
bokiego takie jak Jax, Pytorch, Tensorflow. Po zainstalowaniu biblioteki Transformers, model
oraz tokenizer zostat zapisany do zmiennych widocznych w tabeli 8]

Nastepnie zostala zaimplementowana funkcja softmax, czgsto uzywana jako ostateczna
funkcja aktywacji sieci neuronowej w celu znormalizowania wynikéw do postaci rozktadu
prawdopodobienstwa przewidywanych klas. Wynikiem wykonania takiej funkcji jest prawdo-
podobienistwo przypisane do danej klasy z przedzialu od 0 do 1. Przyktadowa implementacja
funkcji zostata przedstawiona w tabeli [9] Aby funkcja dziatata poprawnie, nalezy zaimporto-
wac bibliotek¢ NumPy, ktoéra stuzy do obrobki danych numerycznych, ponadto posiada wlasny
typ danych, ktdry jest stosowany m.in. do efektywnego przetwarzania wielowymiarowych tabel
oraz macierzy.

Tabela 9: Implementacja funkcji softmax

import numpy as np
def softmax(z): return np.exp(z)/((np.exp(z)).sum())

Kolejny etap to przetworzenie sentencji przez model oraz odpowiednie zapisanie danych
wyjsciowych do uzytecznego formatu danych. W tym celu zostata napisana funkcja get_output,
widocznej w tabeli ktora przyjmuje ramke danych oraz argumenty opcjonalne, ktére moga
wydrukowac¢ przetworzone zdania wraz z wynikowymi klasa oraz zwracajaca gotowy data-
frame, wraz z ocenami sentymentu dla kazdego zdania oraz odpowiednig etykieta.

Szrédto: https://huggingface.co/ProsusAl/finbert
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Tabela 10: Implementacja funkcji get_output

I import torch, math

3 def get_output (df, print_sentences = True, print_output = True):
4 df_sentences = df["TWEET"]

5 positive = []

[]

7 neutral = []

6 negative

8 predictions = []
9 sentiment_score = []
10 label_dict = {0: ’'positive’, 1: ’"negative’, 2: ’'neutral’}

12 for sentence in df_sentences:
13 if print_sentences:

14 print (sentence)
15 inputs = tokenizer (sentence, return_tensors="pt")
16 labels = torch.tensor([1l]) .unsqueeze (0) # Batch size 1

17 outputs = model (xxinputs, labels=labels)

19 if print_output:
20 print (outputs)
21 print ((softmax (outputs.logits.detach () .numpy())))

23 positive.append( (softmax (outputs.logits.detach () .numpy ())) [0]1[0])

24 negative.append ((softmax (outputs.logits.detach () .numpy())) [0][1])

25 neutral.append((softmax (outputs.logits.detach () .numpy())) [0][2])

26

27 prediction = np.squeeze (np.argmax( (softmax (outputs.logits.detach() .+
numpy ())) [0]))

28 predictions.append (label_dict [prediction])

29

30 df ["positive’] = positive

31 df ['negative’] = negative

32 df ["neutral’] = neutral

34 for pos, neg in zip(positive, negative):

35 sentiment_score.append (pos—-neq)

36 df [’ sentiment_score’] = sentiment_score

37 df ['predictions’] = predictions

39 return df

Wstepnie przygotowana ramka danych jest argumentem funkcji get_output, gdzie odbywa
si¢ przetwarzanie sentencji, w celu uzyskania ocen sentymentu. Kilka przyktadowych obiektow
na wyjSciu modelu zostato przedstawione w tabeli|l 1| Przetworzenie bloku danych o pojemno-
Sci 10 tysigcy tweetow trwato okoto 10 minut z wykorzystaniem laptopa z podzespotami takimi
jak 6 rdzeniowy procesor Intel Core i7 oraz 16 GB pamigci RAM. Rezultatem przetwarza-
nia sentencji przez model finBERT jest klasa SequenceClassifierOutput. Jest to bazowa klasa
dla wyjScia modeli klasyfikacyjnych. Sktada si¢ ona z takich pdl jak loss, grad_fn, logits, hid-
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Tabela 11: Przyktadowe wyniki bezposrednio na wyjsciu modelu finBERT

Soon it will seem like all rotation will be from other stocks to Tesla!

SequenceClassifierOutput (loss=tensor (4.1060, grad_fn=<NllLossBackward>), <
logits=tensor ([[-0.5063, -1.6223, 2.4146]]1, grad_fn=<AddmmBackward>), <

hidden_states=None, attentions=None)

[[0.0502894 0.01647428 0.9332363 1]

Screw Elon Musk, the selfish bastard. This seals the deal for me - I'1l1l <«
never own a Tesla even if I could.

SequenceClassifierOutput (loss=tensor (4.1650, grad_fn=<NllLossBackward>), <
logits=tensor ([[-0.1610, -1.8843, 2.1726]]1, grad_fn=<AddmmBackward>), <

hidden_states=None, attentions=None)

[[0.08700471 0.01552959 0.8974657 1]

Detroit automakers would be able to offer $4,500 more in tax credits to U.<+
S. electric car buyers than rivals such as Tesla and Toyota under <
Biden’s new proposal

SequenceClassifierOutput (loss=tensor (4.7405, grad_fn=<NllLossBackward>), <
logits=tensor ([[ 1.9029, -2.6954, -0.0440]], grad_fn=<AddmmBackward>), <>

hidden_states=None, attentions=None)

[[0.8674605 0.00873468 0.1238049 1]

A lot of people and 40lks made a lot of money that day too from owning ¢
Tesla stock.

SequenceClassifierOutput (loss=tensor (3.9846, grad_fn=<NllLossBackward>), <
logits=tensor([[-0.2679, -1.7037, 2.1791]1], grad_fn=<AddmmBackward>), <>

hidden_states=None, attentions=None)

[[0.07817888 0.01860072 0.90322036]]

den_states czy attentions. Najbardziej interesujacym dla nas polem jest tensor logits, ktory za-
wiera prawdopodobienstwa wystapienia danej klasy sentymentu (pozytywny, negatywny, neu-
tralny) w przedziale od minus nieskonczonosci do plus nieskoficzonosci. Aby prawdopodobien-
stwo zostato wyrazone w przedziale od 0 do 1, zostata uzyta funkcja softmax, ktéra konwertuje
przedzial do pozadanych wielkoSci.

Aby przeprowadzi¢ analize danych, nalezy zapisa¢ dane w postaci ramki danych (data-
frame) przy pomocy biblioteki Pandas, tak aby przetwarzanie danych byto mozliwie jak naj-
mniej czasochtonne. Ramka danych zawierajaca sentencje z gotowymi wynikami zostata przed-
stawiona w tabeli

Tabela 12: Ramka danych po przetworzeniu przez model
= TWEET DATE TIME positive negative neutral sentiment_score predictions
0 Soon it will seem like all rotation will be fr... 28/10/2021 21:28:23 0.050289 0.016474 0.933236 0.033815 neutral
1:2717 0.087005 0.015530 0.897466 0.071475 neutral

1 Screw Elon Musk, the selfish bastard. This sea. 28/10/2021

2 detroit automakers would be able to offer $4,5 21:27.03 0867460 0.008735 0.123805 0.858726 positive

3 A lot of people and 401ks made a lot of money ... 0.078179 0.018601 0.803220 0.059578 neutral

Ramka widoczna w tabeli [12] zawiera wszystkie potrzebne dane do sprawdzenia korelacji
pomigdzy ceng a sentymentem panujacym wsréd uzytkownikow Twittera. Z tak przygotowa-
nych danych obliczamy $rednig arytmetyczng oceny sentymentu dla kazdego zdania (,,senti-
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ment_score” w tabeli [[2)) opublikowanego danego dnia, a nastgpnie zestawiamy go z cena na
jednym wykresie.

Ostatnim etapem projektu jest wizualizacja otrzymanych wynikéw. Aby méc wyciagnac
uzyteczne wnioski nalezy nanie$¢ wszystkie dane na wykres. W celu osiagnigcia zamierzonych
celéw zostata wykorzystana inna biblioteka Pythona - Matplotlib, ktéra stuzy do rysowania
wykresow, a takze jest rozszerzeniem biblioteki NumPy. Wyniki zostang szczegétowo opisane
w rozdziale 4.
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4. Analiza otrzymanych wynikow

Na tym etapie projektu zostanie przeprowadzona analiza otrzymanych wynikéw poprzez
naniesienie rezultatow na wykres oraz poréwnanie ich z ceng waloru. Dla kazdego waloru zo-
stang przedstawione dwa wykresy poréwnujace oceng sentymentu wraz z ceng w odmiennych
formach, pierwszy przedstawiajacy dzienna oceng¢ sentymentu oraz drugi usredniajacy oceng
sentymentu za pomocg dwoéch $rednich kroczacych: pigciodniowej oraz dziesigciodniowe;j. Ta-
kie Srednie kroczace zostaly wybrane ze wzgledu na najwyzsze uzyskane wspotczynniki kore-
lacji z cena. Cena dla kazdego oméwionego ponizej przypadku jest wyrazona w dolarze amery-
kanskim. W kazdej ponizszej podsekcji zostaty wymienione czynniki takie jak liczba tweetow,
przedziat czasowy oraz wspoiczynnik korelacji Pearsona migdzy cena a oceng sentymentu. W
analizie zostaly wykorzystane spoiki takie jak Tesla, Apple, Facebook oraz Gamestop, a takze
kryptowaluta Bitcoin. Kazdy z waloréw zostanie osobno opisany w kolejnych sekcjach.

Tesla

Tesla jest to spotka produkujaca samochody elektryczne, notowana na gieldzie NASDAQ
od 2010 roku. WigkszoSciowym udziatowcem Tesli jest Elon Musk, najbogatszy cztowiek na
Swiecie (stan: 12.12.2021). Musk jest osoba medialna, aktywna na portalu Twitter, co przeja-
wia si¢ duzym zainteresowaniem zaréwno jego osoba jak i jego dzialalno§ciami biznesowymi.
Konsekwencja tego jest duza liczba tweetow na temat samego Muska oraz Tesli, co powoduje,
ze spoika ta jest dobrym walorem do analizy sentymentu. Do wykonania eksperymentu zostato
wykorzystane ponad 110 tys. tweetdw wystanych od wszystkich uzytkownikéw, z kryterium
minimalnej liczby polubien 5 (takie kryterium obowiazywaé bedzie réwniez dla Apple oraz Fa-
cebook). Przedzialem czasowym w ponizszej analizie jest zakres od 01.08.2021 do 30.10.2021.
Na wykresie wida¢ 3 charakterystyczne punkty. Pierwszy miat miejsce 16 sierpnia (punkt A na
rysunku [7), gdy sentyment na wykresie osiaggnat minimum. Wydarzeniem w tle byto wszcze-
cie §ledztwa po zderzeniu Tesli prowadzonej przez autopilota z pojazdem uprzywilejowanym.
Kolejnym dotkiem widocznym na wykresie (punkt B) byla informacja o karze 137 milioné6w
dolaréw, ktora spotka musi zaptaciC za zle traktowanie afroamerykanskich pracownikéw.

Rysunek [7] zestawiajacy ze soba cene akcji oraz oceng sentymentu, na pierwszy rzut oka nie
przedstawia zadnej zaleznoSci pomigdzy wymienionymi zmiennymi. Na dole wykresu umiesz-
czony zostal wolumen liczby tweetow przetworzonych danego dnia - tak narysowany wolumen
bedzie widoczny na kazdym kolejnym wykresie w tym rozdziale. Maksimum wolumenu twe-
etow zostato osiagnigte 25 pazdziernika, a tego samego dnia ocena sentymentu osiagneta swoj
szczyt na wykresie (punkt C) kiedy to pojawita si¢ informacja, ze spétka Hertz kupi 100 000
elektrycznych samochodéw Tesli, jednoczesnie powodujac wzrostu kursu spétki do poziomu
kapitalizacji rownemu biliona dolaréw. Dzienne minimum to 673 tweety, a Srednia dla kaz-
dego dnia wynosi 1251 komunikatow tekstowych. Wspétczynnik korelacji wynosi 0.43, zatem
jest to korelacja przecigtna. W kolejnym kroku, dla kazdego z analizowanych waloréw zostang
wyciagnigte dwie Srednie kroczace - pigcio oraz dziesigciodniowa.
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Rysunek 8: Pigciodniowa i dziesigciodniowa Srednia kroczaca oceny sentymentu oraz cena
spoiki Tesla

Na rysunku [§] obydwie Srednie ruchome, wydaja si¢ mocno korelowaé cene Tesli. Wsp6t-
czynnik korelacji Pearsona dla Srednich pigciodniowej oraz dziesigciodniowej wynosi odpo-
wiednio 0.69 oraz 0.74, zatem jest to korelacja wysoka oraz bardzo wysoka.

Facebook

Facebook jest potentatem w branzy mediéw spotecznosciowych zarzadzanym przez spétke
Meta Platforms, do niedawna znang takze pod ta samg nazwa - Facebook. Spétka ta zade-
biutowata na gietdzie NASDAQ 12 marca 2012 roku, gdzie od tamtej pory stala si¢ jedna z
najwigkszych firm Big Tech na Swiecie z kapitalizacja rynkowa o wartosci bliska jednego bi-
liona dolaréw, posiadajaca baze uzytkownikow liczaca okoto trzech miliardéw. Analizowanym
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okresem byt przedziat czasu, poczawszy od 25 marca 2021 do 31 paZzdziernika 2021 roku, w
ktérym zebrano okoto 332 tys. tweetéw. Srednio na kazdy dzieri przypada okoto 1750 tweetéw,

gdzie minimum to 1169, a maksimum 5968.
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Rysunek [9] przedstawia zestawiong oceng sentymentu oraz ceng akcji. Powyzszy wykres

nie wykazuje zadnej korelacji pomigdzy ceng a ocena sentymentu, a wspotczynnik korelacji
wynosi -0.04. Nalezy zwréci¢ uwage na fakt, iz w calym analizowanym okresie ocena senty-
mentu nie przekracza -0.05. Ponadto na rysunku widoczne sg trzy wyrazne spadki do pozioméw

ponizej -0.25. Co ciekawe w kazdym z przypadkéw, przyczyna tak negatywnego sentymentu
byly informacje dotyczace Donalda Trumpa. 5 maja (punkt A), kiedy to pojawila si¢ informa-

cja o przedtuzeniu zakazu publikowania tresci dla bylego prezydenta Stanéw Zjednoczonych, 4
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czerwca (punkt B), gdy Facebook poinformowat o przedtuzenie zakazu dla Trumpa do stycznia
2023 roku oraz 7 lipca (punkt C) gdy ten sam Trump poinformowal, ze pozywa firmy Facebook,
Twitter oraz Google, oskarzajac je o cenzurg.

Na rysunku [I0] widoczna jest wyrazna zmiennos$¢ sentymentu, jednak trudno znalezé od-
zwierciedlenie owego zjawiska w cenie. Zaréwno dla $redniej pigciodniowej jak i dziesigcio-
dniowej korelacja po zaokragleniu do drugiego miejsca po przecinku wynosi -0.07.

Apple

Kolejng spotka ktéra zostata poddana analizie jest Apple, czyli dobrze znane przedsigbior-
stwo stynace z produkcji sprzetu komputerowego oraz mobilnego. Tak jak poprzednie spotki
- firma notowana jest na gietdzie NASDAQ od 1980 roku. Dzi§ spéika jest najwieksza firma
na Swiecie z kapitalizacja rynkowa bliska 3 bilionéw dolaréw. Analizie sentymentu panuja-
cego wokot spotki zostato poddane 420 tysigcy tweetdéw, opublikowanych od 1 czerwca do 30
wrzesnia 2021 roku. Dzienna S$rednia tweetow dla analizowanego okresu wynosi 3488, gdzie
11220 to maksimum (tego samego dnia odbyta si¢ premiera nowego iPada) a 1510 to dzienne
minimum.
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Rysunek 11: Dzienna ocena sentymentu oraz cena spotki Apple

Wspoéiczynnik korelacji migdzy zbiorem ocen sentymentow a ceng wynosi 0.28 co wska-
zuje na staba korelacje. Analizujac rysunek [[ | nalezy zwréci¢ uwage na dwie skrajne wartosci
pojawiajace si¢ najpierw 23 czerwca (punkt A), kiedy pojawila si¢ informacja o zamknigciu
gazety z siedziba w Hong Kongu o tej samej nazwie co analizowana spétka (wydarzenie to
zostato uznane przez wiele mediéw za koniec epoki wolnych mediéw w Hong Kongu) oraz 10
lipca (punkt B), w tym przypadku brak jednoznacznej przyczyny wzrostu sentymentu. Pierwsze
wydarzenie sugeruje, ze wyszukiwanie tweetow po frazie ,,Apple” jest niedoskonate, poniewaz
nie wszystkie powiazania frazy zwiazane sa z firma produkujaca sprzet oraz oprogramowanie.
W analizowanym zbiorze danych takie frazy wystepuja takze w kontekscie przepiséw kulinar-
nych badz innych nazw wiasnych. Rysunek [I2] przedstawia Srednie kroczace na tle ceny spotki
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w trendzie wzrostowym. Korelacja dla pigciodniowej Sredniej kroczacej wynosi 0.28, za$ dla
dziesigciodniowej 0.37. Sa to wspdiczynniki opisywane w skali statystycznej odpowiednio jako
korelacja staba oraz przecigtna.
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Rysunek 12: Pigciodniowa i dziesigciodniowa Srednia kroczaca oceny sentymentu oraz cena
spotki Apple

Gamestop

Kolejng analizowang spdtka jest Gamestop, firma sprzedajaca gry komputerowe oraz elek-
tronike. Akcje tej spolki staty si¢ popularne w styczniu 2021 roku, gdy wsréd uzytkownikéw
forum internetowego Reddit powstal ruch majacy na celu gre przeciwko funduszom hedgingo-
wym grajacym na spadek kursu akcji. Prywatni inwestorzy zaczeli skupowac udziaty Gamestop,
windujac ceng do najwyzszych historycznie pozioméw, jednocze$nie zmuszajac duze fundusze
do zamknigcia swoich krétkich pozycji (ang. short squeeze) oraz poniesienia gigantycznych
strat [[15]. Akcja ta ma réwniez odzwierciedlenie w analizowanym zbiorze danych, poniewaz
jeszcze na poczatku stycznia Gamestop dla przecigtnego inwestora byl nieznang sp6tka. Mini-
mum dziennego wolumenu tweetéw wynosi zaledwie 38, za$§ maksimum blisko 24 tysiecy. W
sumie analizie zostalo poddane 87 tysigcy sentencji, z kryterium minimalnej liczby polubien
rownym 2. Efekty badania widoczne sa na ponizszych rysunkach.

Dyskusja na forach nt. Gamestopu rozpoczeta si¢ okoto 11 stycznia, gdy ogloszono infor-
macje o zatrudnieniu 3 dyrektoréw wchodzacych w sktad zarzadu. 13 stycznia spétka zanoto-
wata blisko 50 procentowy wzrost - tak rozpoczat si¢ kilkunastodniowy rajd, ktéry spowodowat
wzrost wartosci akeji spotki do pozioméw bliskich 350 dolaréw (strzatka I. na rysunku [13).
Po kilkudniowym okresie wyznaczania szczytow cena spoiki spadta o ponad 80%, co nie miato
swojego odzwierciedlenia w analizie sentymentu. W drugiej potowie wykresu, gdy cena powro-
cita do pozioméw bliskich styczniowych szczytow (strzatka II.), Srednie kroczace sentymentu
dobrze odzwierciedlity powrét optymizmu wsréd inwestoréw. Punkt A na wykresie to moment,
w ktérym ogloszono, ze spétka planuje rozpoczgcie sprzedazy online, a ocena sentymentu 0sia-
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gneta szczyt na wykresie. Kilka dni po tym wydarzeniu cena waloru zaczeta spadac - tak jak
Srednie kroczace oceny sentymentu.
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Rysunek 13: Dzienna ocena sentymentu oraz cena spétki Gamestop

Na pierwszy rzut oka powyzszy wykres nie przedstawia widocznej korelacji. Obliczony
wsp6tezynnik korelacji wynosi zaledwie 0.08. Z rysunku [I3|mozna wyciagna¢ wniosek, ze po-
zytywny sentyment wyprzedza przyszly wzrost ceny, jednak nalezy zwrdci¢ uwage, ze spoSrod
wszystkich analizowanych spétek jest to jedynie odosobniony przypadek.
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Rysunek 14: Pigciodniowa i dziesigciodniowa S§rednia kroczaca oceny sentymentu oraz cena
spotki Gamestop

Ksztatt wszystkich trzech wykreséw na rysunku [I4] wyglada bardzo podobnie, korelacja
pigciodniowej Sredniej ruchomej do ceny jest réwna 0.22, a dziesigciodniowa - 0.4 (korelacja
odpowiednio: staba oraz przecigtna).
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Bitcoin

Ostatnim przyktadem wykorzystanym do poréwnania oceny sentymentu do ceny jest kryp-
towaluta Bitcoin. Bitcoin jest zdecentralizowang kryptowaluta, ktéra mozna przesytaé w sieci
peer-to-peer o tej samej nazwie. Notowany na najwigkszych gieldach kryptowalutowych na
Swiecie, jest liderem rynku pod wzgledem kapitalizacji rynkowej. Taki przykiad zostat wy-
brany do analizy ze wzgledu na duza aktywnosc¢ jaka przejawiaja uzytkownicy Twittera wzgle-
dem kryptowalut. Od kwietnia 2021 roku do korica sierpnia zostato pobrane blisko 380 tysigcy
tweetdw, z kryterium minimalnej liczby polubien pod tweetem réwnym 8. Ponadto, Bitcoin jest
najbardziej zmiennym ze zbioru analizowanych waloréw, co sprawia, iz mozliwe jest szczegd-
towe zbadanie jak kazdy nagly wzrost lub spadek ceny wptywa na nastroje uczestnikéw rynku.
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Rysunek 15: Dzienna ocena sentymentu oraz cena kryptowaluty Bitcoin

Rysunek [T5] obrazuje korelacje migdzy danymi komunikatami tekstowymi, gdzie dzienne
minimum tweetéw to 1442, maksimum jest rowne 9042, a Srednia to 2677 tweetéw dziennie.
Wspdiczynnik korelacji wynosi 0.28 co oznacza, ze jest to korelacja staba. Na uwagg zastuguje
gwaltowny spadek sentymentu (zaznaczony strzatka 1. na wykresie) trwajacy od 13 (szczyt
cenowy oraz wydarzenie towarzyszace - oczekiwany debiut gietdowy gieldy kryptowalut Co-
inbase) do 18 kwietnia (najwigkszy dzienny spadek ceny od 2 miesigcy). Innym interesujacym
wydarzeniem, jest moment w ktérym poziom sentymentu (punkt A) byt najnizszy na wykresie
gdy Bitcoin spadt ponizej 40 tysigcy dolaréw oraz 14 czerwca (punkt B) gdy kurs powrdcit na
poziomy 40 tysigcy po tweecie Elona Muska.
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Rysunek 16: Pigciodniowa i dziesigciodniowa Srednia kroczaca oceny sentymentu oraz cena
kryptowaluty Bitcoin

Pigciodniowa Srednia kroczaca wykazatla korelacj¢ z ceng na poziomie (.38 natomiast dzie-
sieciodniowa - 0.43. Rysunek |16 mozna podzieli¢ na dwie czeSci, pierwsza do konca maja,
gdzie Srednie kroczace niemal idealnie naktadajq si¢ na wykres ceny oraz pozostalg czg¢$¢, gdzie
ruch Srednich kroczacych ma podobny kierunek co cena, jednak pojawia si¢ zauwazalna dy-
wergencja pomigdzy sentymentem a cena. Sentyment uzytkownikéw rosnie silniej anizeli cena,
gdzie pod koniec sierpnia osiagga podobne wartosci do pozioméw na poczatku kwietnia, nato-
miast cena Bitcoina nie zdotata osiagnaé kwietniowych szczytéw w badanym okresie czasu.

Wyniki strategii inwestycyjnej opartej na analizie sentymentu

Aby sprawdzi¢ czy analiza sentymentu jest w stanie zapewni¢ inwestorom zyski, zostala
zrealizowana prosta strategia inwestycyjna, ktéra polega na kupnie danego waloru, gdy pigcio-
dniowa Srednia kroczaca sentymentu przecina od dotu ceng, natomiast sprzedaz odbywa si¢ gdy
ta sama Srednia kroczaca przecina wykres ceny od géry. Taki plan inwestycyjny opiera si¢ grze
zgodnej z trendem sentymentu, gdy pojawia si¢ trend wzrostowy - kupujemy, gdy spadkowy -
sprzedajemy. Kupno oraz sprzedaz odbywalo si¢ tylko w analizowanym przedziale czasowym,
co oznacza, ze gdy znajdowat si¢ sygnat kupna ale brakowato sygnatu sprzedazy (brak przecig-
cia linii Sredniej kroczacej od gory) taka transakcja nie zostata ujgta w ponizszej tabeli.

Tabela [[3] przedstawia wszystkie transakcje na podstawie przecigé pigciodniowej Sredniej
kroczacej. W momencie wystapienia sygnatu kupna lub sprzedazy w sobotg lub niedzielg, kiedy
obrét gietdowy jest wylaczony, zostata ujeta cena poniedziatkowego otwarcia. Skumulowany
zysk ze wszystkich wymienionych transakcji wynidst 350%, natomiast w zadnej transakcji nie
zostala ujeta optata transakcyjna, ktdra z reguty wynosi okoto 0.1%. Ponadto, najwigkszy udziat
w zyskach ma transakcja na spétce Gamestop, ktorej zysk wynidst 283.3%. Odliczajac taka
transakcj¢ zysk wynosi blisko 70%, natomiast nalezy zwrdcié uwage, ze cena wszystkich ana-
lizowanych waloréw (poza Bitcoinem) jest w trendzie wzrostowym, co takze ma istotny wptyw
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Tabela 13: Wyniki strategii kupna sprzedazy na podstawie analizy sentymentu

H Walor Data Kupna Data Sprzedazy Cena Kupna Cena Sprzedazy Zysk/Strata (%) H
Tesla 20/08/2021 24/09/2021 680.26 708.49 4.1%
Tesla 25/09/2021 27/09/2021 773.12 791.36 2.4%
Tesla 01/10/2021 21/10/2021 775.22 894.00 15.3%
Tesla 22/10/2021 28/10/2021 909.68 1077.04 18.4%
Apple 28/06/2021 21/07/2021 134.78 145.40 7.9%
Apple 25/07/2021 05/08/2021 148.27 147.06 -0.8%
Apple 28/09/2021 29/09/2021 141.91 142.83 0.6%

Facebook  10/05/2021 04/06/2021 305.97 330.35 8.0%
Facebook  09/06/2021 07/07/2021 330.25 350.49 6.1%
Facebook  14/07/2021 15/07/2021 347.63 344.46 -0,9%
Facebook  29/07/2021 04/08/2021 358.32 358.92 0.2%
Facebook 11/08/2021 12/08/2021 359.96 362.65 0.7%
Facebook  22/09/2021 23/09/2021 343.21 345.96 0.8%
Gamestop 06/02/2021 13/03/2021 72.41 277.52 283.3%
Bitcoin  06/05/2021 08/05/2021 56396.52 58803.78 4.3%

na rezultat analizowanej strategii. Rezultatem stosowania takiej strategii sa wysokie zyski, na-
tomiast nalezy mie¢ na uwadze, ze zbiér danych nie jest wystarczajaco duzy aby sprawdzic¢
zachowanie §rednich kroczacych na wigkszym przedziale czasowym oraz w réznych cyklach
rynkowych (hossa oraz bessa), co czyni ryzykownym podejmowanie decyzji inwestycyjnych

tylko na podstawie wyciagnigtych wnioskow.
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Podsumowanie

W przeprowadzonym badaniu zostata zobrazowana zalezno$¢ migdzy nastrojem uzytkow-
nikéw Twittera a ceng akcji oraz Bitcoina. Dzigki odpowiedniemu przygotowaniu danych oraz
wykorzystaniu modelu przetwarzania jezyka naturalnego finBERT rezultaty eksperymentu sa
zadowalajace.

Analiza sentencji wykonana za pomoca NLP jest najnowocze$niejszym narzg¢dziem w dzie-
dzinie badania kontekstu jezyka naturalnego a takze klasyfikacji zdafh co pokazato poréwna-
nie przeprowadzone w rozdziale 1.2. Zastosowujac odpowiednie biblioteki programistyczne do
procesu eksploracji, wstepnego przygotowania oraz wizualizacji danych, otrzymane wyniki sa
cennym narze¢dziem do badania sentymentu rynkéw finansowych, a takze opracowania strate-
gii inwestycyjnych na bazie wykazanych zaleznoS$ci. Proba wykazania korelacji migdzy ceng a
sentymentem rynku wykazata w wigkszosci przypadkéw korelacje minimum przecigtna, co jest
potwierdzeniem tezy wystosowanej w wielu publikacjach o tematyce ekonomicznej, ze cena
jest Scisle skorelowana z emocjami panujacymi wsréd inwestoréw. Istotng kwestia jest jednak
sprawdzenie poziomu nastrojéw, tzn. obliczenie oraz usrednienie oceny sentymentu, a nastgp-
nie zbadanie czy nie nastapita zbyt duza zmiana w odniesieniu do ceny waloru, ze wzgledu na
pojawiajacy si¢ na rynku strach badZ chciwos¢.

Analiza komunikatow tekstowych na podstawie wyszukiwania tweetow po stowie kluczo-
wym niesie ze soba potencjalne putapki np. w przykladzie Apple nie wszystkie tweety wy-
szukiwane po stowie kluczowym dotyczyly samej spétki. Innym przyktadem jest fraza ,,Bit-
coin” ktérej wyniki wyszukiwania bardzo czgsto dotyczyly innych kryptowalut, a najczescie;j
na koncu pojawiat si¢ hashtag Bitcoin w celu zwigkszenia zasiggu odbiorcow. Niemniej jednak,
zdecydowana wigkszos¢ tweetow dotyczyta tematu badanych spétek, na co mial wptyw fakt,
iz omawiane spotki sa jednymi z najpopularniejszych wsréd inwestoréw mtodszej generacji,
czesto udzielajacych si¢ na portalach spoteczno$ciowych.

Pomimo tego, iz trudno przewidywac ceng wylacznie na podstawie sentymentu, inwestorzy
sa w stanie okresli¢ trend emocji towarzyszacy obrotem danej akcji, przez co prawdopodobne
jest uniknigcie kupna badZ sprzedazy w stanie ekstremalnej euforii badZ niepewnosci rynku
dotyczacej ceny. Potencjalnymi kolejnymi krokami do udoskonalenia narzedzia jest aplikacja
takich funkcjonalnosci jak: pomiar liczby wyszukiwan nazwy danego waloru (np. w wyszuki-
warce Google), sprawdzenie sentymentu artykuléw pojawiajacych si¢ w serwisach informacyj-
nych (np. Yahoo, New York Times itp.), czy tez zbadanie sentymentu oséb dyskutujacych na
tamach innych portali spotecznosciowych (np. Reddit, Facebook). Tak zdobyte dane potaczone
ze wskaznikami analizy technicznej badZ fundamentalnej, moga by¢ sktadnikami potencjal-
nego modelu tradingowego, handlujacego na réznych interwatach akcjami badz kryptowalutami
istotnie przyczyniajac si¢ do rozwoju zyskownego inwestowania na rynkach finansowych.
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