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Kluczowe liczby

/02

8 makrosektoréw
i 83 branze

spotek notowanych na GPW
poddanych analizie.

byty reprezentowane przez
badane spotki.

profili na Facebooku
zidentyfikowano dla spotek.

unikalnych postow pieciu typow
(wydarzenie, link, zdjecie, status,
wideo) spotki opublikowaty na
Facebooku.

trafnosc¢ predykcji zwrotu

z inwestycji w akcje przy
pomocy danych z mediow
spotecznosciowych, mierzona
na grupie testowej.

trafnosc¢ przypisania spotek
do wtasciwej klasy ratingu
(dla wersji ratingu sktadajacej
sie z trzech klas).



Kluczowe wnioski

— Tworzenie unii rynkéw kapitatowych w Eu-

ropie jest dla Polski sporym wyzwaniem.
Nie tylko ze wzgledu na niski poziom za-
ufania w ramach kapitatu spotecznego, ale
takze z powodu luki w ofercie ratingowe;j.
Sytuacje na rynku kapitatowym matych
i srednich przedsiebiorstw moze poprawic
wykorzystanie algorytmicznego systemu
oceny atrakcyjnosci inwestycyjnej emi-
tenta instrumentdow finansowych, ktéry
powstat na podstawie danych dostepnych
w mediach spotecznosciowych.
Algorytmiczny system oceny cech ilo-
sciowych i jakosciowych emitenta in-
strumentéw rynku kapitatowego - jako
alternatywna metoda ratingowa - umozli-
wia skuteczne przewidywanie przysztego
zachowania kursow akcji i stopy zwrotu.
Zas korzystanie z tatwo dostepnych da-
nych - np. z Facebooka - pozwala row-
niez ocenia¢ podmioty nienotowane na
gietdzie.

Upowszechnienie tej metody moze ogol-
nie poprawic¢ wiarygodnosc firm na ryn-
ku papieréow wartosciowych a takze uta-
twia¢ do niego dostep matym i Srednim
przedsiebiorstwom.

Niepowodzeniem zakoriczyty sie proby
zbudowania ratingu na podstawie prze-
widywanej miesiecznej stopy zwrotu z in-
westycji w akcje danej spotki na bazie da-
nych z mediéw spoteczno$ciowych. Zaden

z testowanych modeli predykcyjnych nie
dawat zadowalajgcych wynikow.
Pozytywne rezultaty przyniosto podejscie
oparte na modelach klasyfikacyjnych. Uzy-
cie metody lasow losowych pozwolito osia-
gnac 83,3 proc. trafnosci przewidywania.
Na podstawie tego modelu predykcyjnego
stworzono 5- i 3-wartosciowy rating, osia-
gajac 84,7 proc. poprawnosci przy klasyfi-
kacji dla 3-wartosciowego ratingu.

Dzieki wykorzystaniu danych z gietdy wie-
denskiej, algorytmiczny system oceny
atrakcyjnosci inwestycyjnej emitenta in-
strumentow finansowych pomyslnie prze-
szedt test ogoélnosci zastosowania.
Whnioski sformutowane w trakcie przepro-
wadzonych badan stanowig istotne zrodto
informacji w zakresie wykorzystywania na-
rzedzi mediow spotecznosciowych przez
podmioty publiczne. Moze to stanowic¢
punkt wyjscia do upowszechnienia wiedzy
w zakresie istotnosci roli medidw spotecz-
nosciowych w postrzeganiu spotek pu-
blicznych przez inwestoréw gietdowych.
Powinno to prowadzi¢ do wzrostu aktyw-
nosci podmiotow publicznych objetych
ratingiem, a nastepnie zainteresowania
tymi zagadnieniami innych spoétek publicz-
nych, ktore obecnie wykazuja sie brakiem
takiej aktywnosci, badz charakteryzuja sie
jedynie sporadyczng aktywnoscig w tym
zakresie.
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Wprowadzenie

ozwoj pozakredytowych form finan-

sowania firm zwieksza innowacyjnosc

i konkurencyjnos¢ gospodarek. Jed-
nak w Polsce, w porédwnaniu z innymi krajami
UE, istotnymi barierami sg ogolnie niskie zaufa-
nie spoteczne i duza luka w ofercie ratingowej.
W ramach programu ,Dialog” MNiSW zrealizo-
walismy projekt badawczy, ktérego efektem
byto opracowanie algorytmicznego systemu
oceny cech kwantytatywnych i kwalitatyw-
nych emitenta instrumentéw rynku kapi-
tatowego bazujgcego na danych z mediéw
spotecznosciowych.

Opracowanie algorytmicznego systemu
oceny atrakcyjnosci inwestycyjnej emitenta
jest jednym z kryteriéw wykreowania wiarygod-
nego rynku dtuznych papieréw wartosciowych
i utatwienia dostepu do niego matym i srednim
przedsiebiorstwom. Na podstawie obiecujgcych
wynikow prac naukowych dotyczacych wykorzy-
stania duzych danych dotyczacych wydzwieku
informacji medialnych i komentarzy uzytkowni-
kow do przewidywania zachowan i wynikow na
rynkach finansowych podjeliSmy prébe zdefi-
niowania nowej metodyki ratingu przy wyko-
rzystaniu danych z mediéw spotecznoscio-
wych. Zatozeniem byto zbudowanie modelu,
ktory pozwoli zaklasyfikowac réwniez firmy, kto-
re jeszcze nie sg notowane na Gietdzie Papierow
Wartosciowych (GPW) w Warszawie, ale sg obec-
ne na Facebooku.

Posrednim celem badan byta weryfikacja
hipotezy o mozliwosci predykcji stopy zwrotu
z inwestycji w akcje spé6tek publicznych za po-
moca danych uzyskanych z mediéw spotecz-
nosciowych. Wypracowane rozwigzanie byto
walidowane danymi z kolejnych okresdéw oraz
danymi z innego rynku, tj. gietdy papieréw war-
tosciowych w Wiedniu (Wiener Bérse AG).

Jednym ze sposobow zwiekszajacych in-
nowacyjnosc¢ i konkurencyjnosc¢ gospodarek
jest tworzenie zachet do inwestowania i me-
chanizmoéw efektywnej alokacji kapitatu - m.in.
rozwoj pozakredytowych form finansowania firm
(Strategia Rozwoju Rynku Kapitatowego, 2019). Ko-
misja Europejska wskazuje, ze relatywnie duze
uzaleznienie podmiotdéw gospodarczych od zré-
det bankowych jest jednym z czynnikéw ograni-
czajgcych ich rozwoj. W ramach tworzenia unii
rynkow kapitatowych, KE bedzie dazy¢ do roz-
nicowania kanatéw finansowania firm (Plan dzia-
tania na rzecz tworzenia unii rynkéw kapitatowych,
2015). Polska boryka sie z niskim poziomem za-
ufania i duza lukg w ofercie ratingowej, szczegol-
nie w odniesieniu do przedsiebiorstw. Jako kraj
bedzie zatem miata znacznie powazniejsze wy-
zwania niz wiekszos¢ krajow UE, w ktorych rola
rynkéw kapitatowych jest dzis zdecydowanie
wieksza. Dostepne ustugi ratingowe sg ofero-
wane zwykle przez miedzynarodowe korporacje
nieposiadajace konkurencji na polskim rynku.
Nie uwzgledniajg zatem w optymalny sposob
specyfiki zwigzanej z ich przynaleznoscia do
okreslonych sektoréw czy branz.

W raporcie przedstawiliSmy etapy prac
prowadzgcych do stworzenia modeli ratingo-
wych, zaczynajgc od pokazania zrédet danych
oraz eksploracji danych i inzynierii cech. Poka-
zalismy rézne podejscia do konstrukcji ratingu
oraz wyniki analiz w przypadku wykorzystania
modeli klasyfikacyjnych. Opisalismy testowa-
nie modeli, w szczegdlnosci dotyczgce analiz
stabilnosci ratingu w czasie oraz jego zdolnosci
predykcji wynikéw gietdowych. Dodatkowe testy
przeprowadziliSmy przy uzyciu danych z gietdy
wiedenskiej.

Uzycie metody lasow losowych pozwoli-
to osiggnac 84,7 proc. trafnosci w klasyfikacji



dla 3-wartosciowego ratingu. Potwierdzili-
Smy tez mozliwosci jego wykorzystania jako
instrumentu oceny atrakcyjnosci inwestycyj-
nej, umozliwiajgcego skuteczne przewidy-
wanie przysztego zachowania kursow akcji
i stopy zwrotu. Zastosowanie opracowanego

Wprowadzenie

systemu alternatywnej oceny stopnia atrak-
cyjnosci inwestycyjnej emitenta moze przyczy-
nic¢ sie do wykreowania wiarygodnego rynku
dtuznych papieréw wartosciowych, utatwia-
jac dostep do finansowania matym i Srednim
przedsiebiorstwom.

/
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Zakres analizowanych danych

ealizacja projektu wymagata tacznego
wykorzystania dwdéch typow danych.
Z jednej strony siegnelismy po dane
dotyczace wynikow notowan spotek na Gietdzie
Papieréw Wartosciowych, a z drugiej - po dane
z medidw spotecznosciowych, ktére dotycza tych
spotek. Wybranie jako przedmiotu analizy spotek
publicznych wynika z wiekszej dostepnosci infor-
macji na ich temat. Zgromadzone dane postuzyty
jako zbior testowy do wytworzenia odpowiedniegj
metody oceny atrakcyjnosci inwestycyjnej spot-
ek, ktéra w przysztosci bedzie mozna zastosowac
rowniez do ratingu firm nienotowanych na gietdzie.
Dane gietdowe obejmowaty notowania
akcji wszystkich emitentéw obecnych na ryn-
ku gtéwnym oraz NewConnect Gietdy Papierow
Wartosciowych w Warszawie. Tworzyty je staty-
styki dzienne zawierajgce informacje o kursach,
wolumenie transakciji, liczbie akcji znajdujgcych
sie w wolnym obrocie (free float), wyptacanej dywi-
dendzie czy emisji prawa poboru, a takze struktu-
rze akcjonariatu. Analiza obejmowata dane za lata
2018-2019 oraz za wczesniejsze okresy. Dane te
staty sie zrodtem dla utworzenia szeregu zmien-
nych pomocniczych, zwtaszcza tych o charak-
terze analizy technicznej (opartej na wynikach
badan historycznych przebiegéw szeregéw cza-
sowych i prognozowaniu ich przysztych zacho-
wan). Z przeprowadzonych obserwacji wynika,
ze duza czesc¢ inwestorow obserwuje wskazniki
analizy technicznej, dlatego notowania spotek nie
zawsze odzwierciedlajg ich wskazniki fundamen-
talne, jak np. zysk czy poziom zadtuzenia. Majgc
to na uwadze dotgczyliSmy do zbioru zmiennych
wejsciowych modelu szereg zmiennych najcze-
Sciej uzywanych przez inwestorow, wyliczonych
na podstawie analizy technicznej.
Przyjelismy, ze sygnatem wejscio-
wym w procesie budowy ratingu beda dane

dotyczace aktywnosci na portalu Facebook
(FB) na profilach nalezacych do spétek noto-
wanych na GPW oraz NC. Decyzja ta wynika-
ta z analizy dotyczacej korzystania z mediow
spotecznosciowych w Polsce. Wedtug wynikéw
badan Gemius/PBI Facebook jest najpopu-
larniejsza platformg mediéw spotecznoscio-
wych w Polsce. Co miesigc odwiedza jg ponad
21 mln uzytkownikdéw, z czego prawie 18 mln
ma konto w serwisie. Dodatkowo za wyborem
tego portalu przemawia to, ze swoje profile
w tym medium na catym swiecie ma 65 mln
firm (Interaktywnie.com, 2019). Inne platfor-
my, jak choc¢by Twitter czy LinkedIn, sg w Pol-
sce zdecydowanie mniej popularne i uzywane
przez dosc¢ waskie grupy odbiorcéw. Rowniez
bardziej specjalistyczne fora przeznaczone dla
inwestoréow sa uzywane przez stosunkowo nie-
wielkg liczbe osob.

Analiza danych z medidéw spotecznoscio-
wych moze obejmowac rézne rodzaje informa-
cji. Wyodrebnilismy dwa rodzaje tresci zwiaza-
nych z danym podmiotem. Po pierwsze sg to
tresci publikowane w kanatach nalezacych do
tego podmiotu, a takze reakcje uzytkownikéw
wzgledem nich. Po drugie moga to by¢ wszystkie
wzmianki publikowane w serwisach spoteczno-
Sciowych dotyczace danego podmiotu. W przy-
padku serwisu Facebook dane pierwszego typu
sa tatwo dostepne, zas drugiego znacznie mniej,
ze wzgledu na brak mozliwosci monitorowania
tresci na profilach prywatnych. Choc¢ narzedzia
social monitoring umozliwiajg monitorowanie me-
diow spotecznosciowych, to jednak w praktyce
pozwalaja zbierac tylko czesc tresci publikowa-
nych przez uzytkownikow. Z tego tez wzgledu
zdecydowano sie skupi¢ na pierwszym rodzaju
informacji, uwzgledniajac to co pisza firmy oraz
komentarze uzytkownikow.



Kompletnos$¢ danych i selekcja

profili

odczas badan potwierdziliSmy obser-

wacje: nie wszystkie spotki gietdowe

posiadaja swoj profil w serwisie Face-
book, a niektdére posiadaja takich profili wiele.
Moga byc¢ one zwigzane z poszczegdlnymi mar-
kami nalezacymi do spotki, badz tez byc¢ profila-
mi nalezacymi do spotek zaleznych. Dlatego tez
w niniejszym projekcie jako profile nalezace do
danej spotki zdefiniowalismy wszystkie te, ktére
dotycza danej spotki, jednej z jej spotek zalez-
nych lub jednej z marek nalezacych do spotki lub
jej spotek sktadowych.

tacznie przeanalizowaliSmy dane dla 462
spoétek notowanych na GPW przypisanych do
83 branz w 8 sektorach. Rozktad spdtek w po-
szczegolnych sektorach oraz liczbe spotek, kto-
re nie sg obecne na Facebooku przedstawilismy
na infografice 1. Udziat spdtek z danego sekto-
ra prowadzacych przynajmniej jeden profil jest
rozny w poszczegolnych branzach - najnizszy
w tych, w ktérych notowano najwiecej spotek.

Najwieksza grupa spotek prowadzi 1-2
profile facebookowe. Druga grupa pod wzgle-
dem liczebnosci sa spotki nieposiadaja-
ce zadnego profilu na analizowanym portalu
spotecznosciowym.

Przy wykorzystaniu specjalnych narzedzi
pobralismy z API serwisu Facebook dane trzech
typow: statystyki dzienne profili, dane dotyczace
publikowanych postéw, dane dotyczace publiko-
wanych komentarzy.

Zgromadzone dane obejmowaty okres
01.2018-12.2019 r. Proces zbierania danych prze-
biegat w dwoch etapach. Na poczatku 2019 r. po-
braliSmy dane historyczne za caty 2018 r., a dal-
sze dane gromadziliSmy na biezgco w ramach

procesu comiesiecznej aktualizacji danych. Ze
wzgledu na rozpoczecie prac nad ratingiem,
przyjelismy ze wykorzystane zostang dane za
okres 01.2018-04.2019 r. wtacznie. Dane zbie-
rane w kolejnych okresach wykorzystaliSmy do
badania stabilnosci ratingu w czasie.

Rodzaje zgromadzonych danych:

1. Statystyki dzienne profili, ktore agreguja
wszystkie aktywnosci na profilach do po-
ziomu poszczegodlnych dni. Zawieraja na-
stepujgce informacje: liczba postow do-
danych na profilu, zaangazowanie fanéw
w formie wskaznikéw Interactivity Index
i People Talking About That, liczba reakcji
zebranych przez posty opublikowane na
profilu (komentarze, udostepnienia oraz
reakcje typu: ,Lubie to”, ,Super”, ,Ha-ha”,
,Smutek”, ,Ztos¢” i ,Zaskoczenie”), dane
o liczbie reakcji i komentarzy dodanych
przez strone wraz z informacjg o respon-
sywnosci danego profilu wzgledem ak-
tywnosci uzytkownikéw. Dodatkowo dane
dzienne zawierajg rowniez informacje
o liczbie fanéw profilu wraz z ich dzienna
zmiang.

2. Dane dotyczace publikowanych postéw,
ktore zawierajg szczegotowe informacje
o postach opublikowanych na rozpatrywa-
nych profilach. Podstawowego podziatu ja-
kosciowego mozna dokonac ze wzgledu na
autora posta: na posty publikowane przez
profile, na ktdrych sie znalazty oraz posty
publikowane przez uzytkownikéw. Dane
w tym przypadku zawieraty nastepujace
informacje: data i godzina publikacji tre-
Sci, typ posta (materiat wideo, zdjecie lub
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~ Infografika 1.  Analizowane spétki i ich aktywnos$¢ na Facebooku
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tekst), tresc tekstowa, liczba zebranych
reakcji (komentarze, udostepnienia oraz
reakcje typu: ,Lubie to”, ,Super”, ,Ha ha”,
,Smutek”, ,Ztosc” i ,Zaskoczenie”), zaan-
gazowanie w formie wskaznika Interactivity
Index oraz link URL do posta. Dodatkowo,
jesli byt to wpis uzytkownika, zostata row-
niez zawarta informacja czy post ten uzy-
skat odpowiedz administratora strony.

Dane dotyczace publikowanych ko-
mentarzy zawierajg szczegotowe infor-
macje o komentarzach do postow, ktdre

Kompletno$¢ danych i selekcja profili 1 1

opublikowano na rozpatrywanych profi-
lach. Podobnie jak w przypadku postow,
podstawowego podziatu jakosciowego
komentarzy mozna dokonac ze wzgledu
na autora: na komentarze opublikowane
przez wtascicieli profili, na ktorych sie zna-
lazty oraz komentarze publikowane przez
uzytkownikow. Dane dotyczace komenta-
rzy zawierajg nastepujace informacje: data
i godzina publikacji komentarza, tresc¢ ko-
mentarza, link URL oraz nazwa profilu, na
ktérym opublikowano komentarz.
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Wstepna eksploracja danych

rzed przystapieniem do dalszych prac

wykonalismy wstepng analize eksplo-

racyjng. Jej znaczenie jest zwiazane
z ustaleniem specyfiki danych, w tym w szcze-
golnosci takich, ktore sg istotne na etapie mo-
delowania. Przedstawiamy jedynie kluczowe
ustalenia majgce konsekwencje dla dalszych
prac i podejmowanych decyzji.

Pierwszym wnioskiem, na ktéry nalezy
zwrocic¢ uwage, jest bardzo nieréwnomierny roz-
ktad aktywnosci miedzy profilami nalezacymi do
poszczegolnych spotek. Na wykresie 1 przedsta-
wilismy rozktad liczby postéw opublikowanych
w okresie nieco ponad roku przez wszystkie
profile FB przypisane do spoétek z gtdownego

rynku GPW, uszeregowane od spotek, ktére pu-
blikowaty najwiecej do spotek, ktdre nie publi-
kowaty wcale. Kazdy stupek obrazuje taczna
liczbe postéw opublikowang przez dana spotke.
Pozioma linig zaznaczyliSmy sredni wynoszaca
1053 postéow. Wyraznie widac, ze kilka spotek
publikuje duzo wiecej postéw niz reszta. Najwie-
cej postow w rozpatrywanym okresie - 159 823
- opublikowaty profile nalezace do spotki Wirtu-
alna Polska Holding Spdétka Akcyjna (WPL). Tyl-
ko 40 spotek (8,66 proc. wszystkich) opubliko-
wato wiecej postow niz wynosi Srednia, zas az
170 spotek (36,8 proc.) nie opublikowato zadnego
posta (uwzgledniliSmy tu spoétki, ktére nie pro-
wadza zadnego profilu na Facebooku).

~ Wykres 1. Rozktad liczby postéw opublikowanych przez wszystkie profile na Facebooku
przypisane do spoétek z gtdwnego parkietu GPW, uszeregowane od spoétek,
ktére publikowaty najwiecej do spotek, ktdre nie publikowaty wcale
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Zrédto: opracowanie wtasne PIE.
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Wstepna eksploracja danych

~ Infografika 2. Rozktad aktywnosci internautéw na posty firm ma Facebooku
wedtug miesiecy i dni tygodnia (w mln)
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Analogiczng analize wykonaliSmy z podzia-
tem na poszczegdlne profile. Rozktad nadal jest
bardzo nieréwnomierny, ale w wyraznie mniej-
szym stopniu niz to miato miejsce w przypadku
catych spotek. Najwiecej postow w rozpatrywa-
nym okresie (21 800) byto publikowanych na pro-
filu Wirtualnej Polski. Srednia dla catej populacji
wynosi 514. Powyzej sredniej publikowato 130
profili, co daje 13,84 proc. wszystkich rozpatry-
wanych profili, a zadnych postéw nie opubliko-
wato 104 profili (11,08 proc. wszystkich profili).

Rozktad sumy liczby postéow oraz udo-
stepnien w kolejnych miesigcach zmienia sie
w niewielkim stopniu, co jest jednym z czynni-
kow wskazujacych na stabilnosc danych w cza-
sie. Ma to znaczenie w przypadku budowania
modeli predykcyjnych na podstawie danych
historycznych. Najnizsze wartosci obie cechy
przyjmuja w lutym 2018 r. i 2019 r. (infografika 2).

Nalezy przypuszczac, ze wynika to z dtugosci
tego miesiagca.

Po rozbiciu danych na poszczegdlne dni
tygodnia wyraznie widac, ze zaréwno taczna
liczba postéow publikowanych przez wszystkie
profile jak i udostepnien uzytkownikéw Facebo-
oka maleje w dni wolne od pracy (weekendowe).
Dla liczby postow mozna takze zaobserwowac
lekka tendencje wzrostowa w dni robocze.

Rozbicie danych na poszczegdlne dni ty-
godnia pozwala zauwazy¢ dosc¢ nieregularny
podziat reakcji z dwoma szczytami: w czwartek
iniedziele.

Nieco inng charakterystyke przyjmuje
rozktad sumy reakcji oraz komentarzy w po-
szczegolnych miesigcach. Zatamanie posrod-
ku wykresu prawdopodobnie mozna ttuma-
czy¢ sezonowoscia aktywnosci uzytkownikow
Facebooka.

~ Wykres 2. Rozktad liczby postéw wedtug poszczegdlnych rodzajéw postéow
mozliwych do opublikowania na Facebooku
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Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Dla 462 badanych spdétek zidentyfikowa-
no 956 profili na Facebooku. W analizowanym

okresie 839 z nich (88 proc.) opublikowato przy-
najmniej 1 post na Facebooku. tacznie profile te



opublikowaty 499 050 unikalnych postéw pieciu
typow: wydarzenie, link, zdjecie, status, wideo.
Na wykresie 2 przedstawilismy rozktad liczby po-
stow poszczegolnych rodzajow. Wsréd wszyst-
kich opublikowanych przez profile spétek noto-
wanych na gtownym parkiecie GPW, najwiecej
postow zawierato linki (321 tys.), druga w kolej-
nosci byta liczba zdjec (130 tys.).

Oprocz samych postéw elementami tresci
dostarczajgcymi istotnych danych sa reakcje
wzgledem tych postéw. Uzytkownicy moga je ko-
mentowac, zostawiac tzw. reakcje, tj. polubienia
iinne oceny jak ,Super”, ,Ha ha”, ,Przykro mi”.
Moga rowniez udostepniac dalej posty publiko-
wane przez innych. Srednig liczbe aktywnosci
uzytkownikow, ktére zostaty pozostawione pod
okreslonymi typami postow opublikowanych na
profilach spoétek, prezentujemy na infografice 3.
W przypadku wszystkich rodzajow postéw naj-
czestszym typem aktywnosci byty reakcje, a dru-
gim w kolejnosci - komentarze. Warto zwrécic
uwage na niewielka réznice miedzy Srednig licz-
bg komentarzy i udostepnien w przypadku tre-
Sciwideo, ktore byty najchetniej udostepnianymi
tresciami przez uzytkownikéw.

Analiza liczby komentarzy w zaleznosci od
typu posta, wykazata ze najwyzsza srednig licz-
be komentarzy uzyskaty posty zawierajgce tresci
wideo ($rednio ponad 48 komentarzy). Drugimi
najchetniej komentowanymi treSciami byty sta-
tusy (Srednio 37), na trzecim miejscu znalazty sie
zdjecia (29), a na czwartym posty zawierajace
linki (ponad 26).

Jedna z istotnych statystyk postéow pu-
blikowanych w mediach spotecznosciowych
jest liczba ich udostepnien. Ma ona duzy wptyw
na to, jak wiele osoéb zetknie sie z dana trescia
w wyniku polecenia przez znajomych (tzw. zasieg
wirusowy). Najwiecej wszystkich udostepnien
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wygenerowaty posty zawierajgce linki - niemal
6 mln pojedynczych udostepnien. Na kolejnych
miejscach w zestawieniu znalazty sie posty
typu wideo (ponad 2 mln), posty ze zdjeciami
(1,77 mln) oraz statusy (prawie 15 tys.).

Najwyzsza srednig liczbe udostepnien uzy-
skaty posty typu wideo (44 udostepnienia na je-
den post), drugie w kolejnosci byty posty z lin-
kami (18), trzecie zdjecia (14), a czwarte statusy
(27).

Oprocz komentarzy i dalszego udostep-
niania postow, uzytkownicy Facebooka moga
reagowac na ogladana tresc réwniez w inny spo-
sob. Oprécz od dawna dostepnej mozliwosci po-
lubienia danego posta lub komentarza, dostep-
nych jest rowniez piec¢ innych reakcji: ,Ha ha”,
LPrzykro mi”, ,Super”, ,\Wow", ,\Wrr”.

Najwiecej wszystkich reakcji wygenerowa-
ty posty zawierajgce linki - ponad 33 mln. Dalej
w kolejnosci byty zdjecia (prawie 19 mln reakgji),
wideo (7,4 mln) i statusy (246 tys.). Srednia liczba
wszystkich reakcji, ktore zebraty posty danego
typu, jest dosc¢ zréznicowana. Najwiecej reakcji
na jeden post zebraty tresci typu wideo - Sred-
nio 158,5 reakcji. Drugie w kolejnosci byty zdje-
cia (145,4), trzecie - posty zawierajace linki do
zewnetrznych stron (103,4), a czwarte - kolejne
posty typu status (44,5).

W przypadku wszystkich rodzajow postow
najczestszym typem reakcji byty polubienia -
najwiecej z nich otrzymywaty zdjecia oraz tresci
wideo. W przypadku zdjec, statusow oraz tresci
wideo druga najczesciej pojawiajaca sie reakcja
byta ,Super”. Z kolei w przypadku postéw zawie-
rajacych link do zewnetrznego zrodta, kolejnymi
najczestszymi reakcjami byty ,Wrr” (symbolizuja-
ca ztosc) oraz ,Ha Ha". Posty z linkami zawiera-
ty réwniez srednio wiecej reakcji - ,Przykro mi”
oraz ,Wow" - niz pozostate rodzajow postow.
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~ Infografika 3. Rodzaje postéw zamieszczanych przez firmy na Facebooku i reakcje internautéw

Rodzaj postéw na FBiich liczba (w tys.)
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Uwaga: jedna z firm zamiescita réwniez post typu wydarzenie, nieujety w infografice.
Zrédto: opracowanie wtasne PIE.
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Selekcja i ocena wydzwieku tresci

arowno w przypadku rynku gtéwnego

GPW, jak i NewConnect, ocena wy-

dzwieku rozpoczynata sie od selekcji
tresciistotnych. W nastepnych krokach pro-
wadzilismy agregacje i standaryzacje zmien-
nych uzyskanych w wyniku oceny wydzwieku,
jako element inzynierii cech, ktére w dalszej
kolejnosci wykorzystywalismy do budowania
modelu.

Jak wspomnielismy wczesniej, nie wszyst-
kie tresci publikowane w mediach spoteczno-
Sciowych na profilach spoétek oraz w komen-
tarzach do nich dotyczg bezposrednio tych
podmiotow, ich produktéw badz ustug. Dlatego
tez, aby wnioskowac o kondycji danego podmio-
tu, istotne jest wyselekcjonowanie tych tresci
z mediow spotecznosciowych, ktére faktycznie
sie do danego podmiotu odnosza.

Zaistotne uznalismy wszystkie posty, ktére
zawieraty nazwe spotki, jej profilu Facebook lub
przynajmniej jednej z marek do niej nalezacych,
a takze komentarze do nich. Taka procedura wy-
boru zostata zastosowana do spotek notowa-
nych na rynku gtéwnym GPW i NewConnect oraz
ich spotek zaleznych. Udziat postéw istotnych
we wszystkich postach opublikowanych przez
profile na poszczegdlnych rynkach wynosit pra-
wie 20 proc.

Przed przystapieniem do analizy wydzwie-
ku sprawdzalismy rozktad jezykéw w jakich napi-
sano posty. Zdecydowana wiekszosc¢ (88 proc.)
stanowity tresci w jezyku polskim, nieco ponad
6 proc. w jezyku angielskim, a reszte - tresci
w innych jezykach.

Podobnie przedstawia sie rozktad dla
istotnych tresci zwigzanych ze spotkami noto-
wanymi na NewConnect, cho¢ w ich przypadku
praktycznie nie ma innych jezykéw poza polskim,
stanowigcym ponad 91 proc. oraz angielskim

(ponad 8 proc.). Na podstawie przedstawionych
wynikow podjelismy decyzje o analizowaniu wy-
dzwieku wypowiedzi nie tylko dla jezyka polskie-
go, ale réwniez dla angielskiego.

Kazdy z istotnych postéw oraz komentarzy
do tych postow poddalismy analizie za pomoca
modelu do wykrywania jezyka danego tekstu.
Nastepnie za pomoca jednego z dwdéch modeli
klasyfikacyjnych (osobno dla polskiego i angiel-
skiego) przydzielalismy tekst do jednej z trzech
klas wydZzwieku (sentymentu):

— neutralny - post niezawierajacy jedno-
znacznie pozytywnego lub negatywnego
wydzwieku lub zawierajacy zarowno pozy-
tywny, jak i negatywny wydzwiek o podob-
nym natezeniu;

- pozytywny - post zawierajacy jednoznacz-
nie pozytywny wydzwiek;

- negatywny - post zawierajacy jednoznacz-
nie negatywny wydzwiek.

Proces dziatania modelu do oceny wy-
dzwieku rozpoczeliSmy od wstepnego przetwo-
rzenia (preprocessingu) analizowanego tekstu.
W szczegodlnosci przeprowadzalismy tokeniza-
cje, ktoéra polegata na podziale tekstu na stowa
i inne znaczace symbole, np. znaki przestanko-
we i emoji. Nastepnie przeprocesowany tekst
wykorzystywalismy do stworzenia reprezentacji
wektorowej. Teksty o podobnym znaczeniu po-
winny mie¢ podobna reprezentacje wektorowa.
Algorytmy tworzace te wektory, czyli tzw. embed-
dingi, sg tworzone na podstawie baz tekstowych,
by mogty nauczyc sie, ktére stowa, wyrazenia czy
zdania majg podobne znaczenie. Do analizowania
tekstéw z mediow spotecznosciowych utworzyli-
Smy nowa baze wykorzystujaca algorytmy embe-
dingowe typu fastText stworzone przez Facebook
Al Research (FAIR) (https://fasttext.cc/, 2020)
i dostosowane do specyfiki tekstéw z mediow
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spotecznosciowych przy wykorzystaniu ogrom-
nych zbioréw danych z Facebooka i Instagrama.
Jest to o tyle istotne, ze modele do tworzenia em-
bedingdw sa zazwyczaj uczone na danych z tek-
stow formalnych, albo z Wikipedii - czyli takich,
ktore nie przypominaja tekstow pisanych w social
mediach.

W dalszej kolejnosci otrzymane wektory
wykorzystalismy jako warstwe wejsciowa do
sieci neuronowej. W zaleznosci od jezyka uzyte
sieci majg rézne architektury:

- dla jezyka polskiego uzyliSmy BiGRU (Ga-
ted Recurrent Unit) (Cho i in., 2014);

— dla jezyka angielskiego uzyliSmy modelu
opartego na sieci typu MLP (Mulitlayer Per-
ceptron), ktérego cecha wejsciowa jest
suma wektoréow dla stéw w zdaniu).

Na wyjsciu modelu wygenerowalismy
prawdopodobieristwo przynaleznosci do kazdej
z grup sentymentu. WybieraliSmy najbardziej
prawdopodobna grupe i na tej podstawie okre-
SlaliSmy sentyment.
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Agregacja danych i inzynieria cech

olejnym krokiem prac byto stwo-

rzenie cech opisujgcych spotki na

podstawie danych z medidw spo-
tecznosciowych. Prezentowane wyzej dane nie-
przetworzone zawierajg statystyki na poziomie
poszczegdlnych jednostek tresci - postow i ko-
mentarzy. Dla jednych i drugich mamy réwniez
statystyki reakcji. Tresci te sg takze powigzane
z profilami, na ktérych byty publikowane. Tym sa-
mym dla kazdej spotki, prowadzacej swoje profi-
le na Facebooku, mamy przynajmniej jeden profil
oraz réznego rodzaju tresci na nim publikowane
i ich statystyki. Docelowo podejmowane dziata-
nia stuzyty zdefiniowaniu zmiennych, ktére ztoza
sie na opis spotki.

Ze wzgledu na znaczgce zréznicowanie po-
szczegolnych spotek pod wzgledem aktywnosci
w mediach spotecznosciowych, konieczne jest
skonstruowanie takich miar, ktére beda miaty
charakter relatywny. Ponadto powinny w spoj-
ny sposdb dobrze opisywac zaréwno podmioty,
ktoére publikuja bardzo wiele (np. spotki medial-
ne), jak i takie, ktérych aktywnos$¢ w mediach
spotecznosciowych jest niewielka. Stad tez
zmienne otrzymane w wyniku procesu agregacji
opisanego powyzej poddaliSmy nastepujacym
przeksztatceniom:

— wyliczenie udziatu poszczegdlnych reakcji
uzytkownikow pod postami we wszystkich
reakcjach;

— standaryzacja zmiennych w dwdch warian-
tach: wzgledem sSredniej kwartalnej oraz
wzgledem sredniej rocznej.
Wykorzystanie zmiennych, ktére pokazuja

udziaty konkretnych wartosci, np. procent reak-
cji ,super” na posty publikowane przez spotke,
pozwala na poréwnywanie spotek o bardzo réz-
nej liczbie aktywnosci. Gdybysmy postugiwali sie

bezwzgledna liczba reakcji tego typu, to spotki,
ktore publikujg wiecej lub maja relatywnie wie-
cej fanow bytyby znaczaco uprzywilejowane. Po-
dobnie jest ze standaryzacja. Zamiast koncen-
tracji na bezwzglednych wartosciach, uzywamy
zmiennych, ktére pokazujg odchylenia od warto-
Sci przecietnych dla danej spotki.

Ostatnim elementem przygotowania cech
(zmiennych) opartych na danych z mediéw spo-
tecznosciowych byto ustalenie wtasciwych skal
czasowych. Dane dzienne nie nadajg sie bo-
wiem do przewidywania zjawisk, ktore zachodza
w dtuzszych okresach. Modelowanie dtugookre-
sowego zwrotu z inwestycji za pomoca danych
z mediow spotecznosciowych wymaga wiec
uwzglednienia rowniez danych, ktére sa zagre-
gowane w czasie i przyjmuja wartosci opisuja-
ce co sie dziato w mediach spotecznosciowych
w dtuzszym okresie.

W projekcie uwzglednilismy i przete-
stowalismy rozne skale czasowe, agregujac
dzienne dane z medidw spotecznosciowych
do okresow liczacych od kilku dni do trzech
miesiecy. W ostatecznych wersjach modeli wy-
korzystaliSmy zmienne z okresow 21- i 28-dnio-
wych oraz 3-miesiecznych, ze wzgledu naich
wartosc predykcyjna i wieksza stabilnosc. Do-
datkowa zaleta przyjecia takich okreséw byto
rzadsze wystepowanie zmiennych przyjmu-
jacych wartosci zerowe, co stanowito szcze-
gdlny problem dla firm mniej aktywnych na
Facebooku.

Agregacje wartosci w czasie przeprowadzi-
lismy na kilka réoznych sposoboéw. Dla kazdego
z przyjetych okresow wyliczalismy wartosci mi-
nimalne, maksymalne oraz rézne rodzaje sred-
nich (miedzy innymi w celu uwzglednienia zalez-
nosci krzywoliniowych).
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Modelowanie

elem podjecia prac badawczych byto

opracowanie algorytmu, ktory dla

okreslonego z géry przedziatu czasu
(np. miesiaca) przypisze kazdemu z emitentow
akcji na polskiej Gietdzie Papierow Wartoscio-
wych (dalej uzywamy okreslenia ,spotka”) ozna-
czenie, korespondujace ze skala ocen ryzyka
kredytowego, np. A, Bi C. Algorytmiczny sposob
przypisania spotek do tych roztgcznych i wyczer-
pujacych podzbiordw (dalej: klasyfikacja, rating)
powinien spetniac¢ nastepujace warunki:

- 0znaczenia sg silnie powigzane z wynikami
gietdowymi badanych emitentéw, spotki
z oznaczeniem A osiagajg wyraznie lepsze
wyniki gietdowe niz spotki z grupy B, a te
z kolei - istotnie wyzsze stopy zwrotu niz
spotki z grupy C;

— przy opracowywaniu metody klasyfikacji
moga by¢ wykorzystywane informacje fi-
nansowe, np. o kursach akcji, ale ostateczna
wersja algorytmu ma korzystac tylko z infor-
magcji niezwiazanych z wynikami gietdowymi;
W opracowanej metodzie korzystalismy wy-
tacznie ze wskaznikow aktywnosci na stro-
nach sieci spotecznosciowych (konkretnie:
na stronach portalu Facebook), ktére repre-
zentuja spotke lub marki do niej nalezace;

- rating spotek ma charakter prospektywny:
korzysta z danych na temat przesztosci, ale
wykazuje sie trafnoscig w przewidywaniu
wynikow gietdowych notowanych obecnie.
Zatozenia przyjete podczas tworzenia

ratingu spotek gietdowych na podstawie ich
dziatalnosci w mediach spotecznosciowych sg
odpowiedzig na potrzebe stworzenia metody
oceny atrakcyjnosci inwestycyjnej nadajacej
sie do szerszego zastosowania. Metoda ta po-
winna by¢ oparta na powszechnie dostepnych
danych, tak aby mozliwe byto jej zastosowanie

réwniez do podmiotéw, ktére nie sa notowane
na gietdzie. Powinna byc¢ takze powigzana z in-
formacjami, ktére sg uzyteczne z punktu widze-
nia potencjalnego inwestora. Stad w jej stworze-
niu zdecydowalismy sie na powigzanie ratingu
z notowaniami spotek na gietdzie. Zrealizowanie
tych zatozert wymaga zbudowania modelu pre-
dykcyjnego, ktory bedzie przewidywac stope
zwrotu dla danej spé6tki na podstawie danych
z mediéw spotecznosciowych.

W modelowaniu wykorzystaliSmy rézne po-

dejscia, m.in.:
— modele predykcyjne,
— podejscie oparte na wartosciach rezy-
dualnych,
— eksperckie modele ratingu,
— modele klasyfikacyjne.

Ostatecznie okazato si¢, ze metoda, kt6-
ra wyrozniata sie najwieksza trafnoscia prze-
widywania wynikéw gietdowych jest podejscie
oparte na modelach klasyfikacyjnych, dlatego
tez w tym opracowaniu opisaliSmy jedynie te
metode oraz uzyskane na jej podstawie wyniki.

Budowa dowolnego modelu predykcyjnego
wymaga okreslenia i wyliczenia wartosci jednej
zmiennej zaleznej (inaczej: zmiennej wyjasnia-
nej) oraz zestawu zmiennych niezaleznych (tzw.
predyktordéw). Ponizej opisalismy zmienne, ktore
zostaty wtgczone do modelu w charakterze jed-
nych i drugich.

Zmienng wyjasniang w modelu jest mie-
sieczna stopa zwrotu z inwestycji w akcje. Wy-
razona jest wartoscig procentowa, opisana
wzorem:

Sstopa zwrotu =

kurs zamkniecia
=100% - (— = 1)
kurs otwarcia



Wartos¢ stopy zwrotu mozna wyliczy¢ dla
dowolnego okresu. Przy wyliczaniu dziennej stopy
zwrotu uwzglednia sie kursy otwarcia i zamkniecia
z tego samego dnia. W przypadku tygodniowej lub
miesiecznej stopy zwrotu, kurs otwarcia rozumie-
my jako kurs z pierwszego dnia notowan w tym
okresie (zwykle pierwszy dzier roboczy), a kurs
zamkniecia - z ostatniego dnia notowan.

W niniejszej analizie podstawa wyliczenia
wartosci zmiennej zaleznej jest miesigczna stopa
zwrotu z inwestycji w akcje spotki. Wyliczalismy ja
dla kazdego dnia oddzielnie, postugujac sie infor-
macjami o kursie zamkniecia w danym dniu oraz
o kursie otwarcia w dniu odlegtym o 21 dni robo-
czych ($rednia liczba dni roboczych w miesigcu).

Modelowanie Z ) 1

Przewidywanie absolutnej wartosci zwrotu
z inwestycji nie jest jednak zasadne. Inwestycja
w akcje spotki, ktora notuje miesieczna stope
zwrotu np. rzedu 1 proc., nie zawsze jest tak
samo korzystna. W okresie prosperity, gdy inne
spotki odnotowujg duzo wieksze wzrosty, zakup
akcji takiej spotki bytby nieoptymalna alokacja
zasobow. Inwestujgc te same Srodki w spotki
szybciej rosngce, mozna by osiggnac wiekszy
zysk. W warunkach dekoniunktury, gdy indeks
catej gietdy jest ujemny, moze to by¢ jednak
optymalny wybdr. W takich warunkach nawet
inwestycja w akcje spotki notujgcej niewielkie
spadki (nizsze niz inni emitenci) mogtaby by¢
stosunkowo korzystna.

~ Wykres 3. Przecietna warto$¢ miesiecznej stopy zwrotu dla spétek z gtdwnego parkietu GPW

uwzglednionych w modelowaniu

CA Uy e

Wy
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04.2018 06.2018 08.2018

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Dobrze obrazuje to wykres 3, na ktérym
pokazujemy zmiany przecietnej stopy zwrotu dla
analizowanych spoétek notowanych na gtdwnym
rynku GPW. Gdyby rating przewidywat absolutna
stope zwrotu, proporcje spotek z oznaczeniami

10.2018

12.2018 02.2019 04.2019

A, Bi C bytyby bardzo mocno uzaleznione od
ogolnej kondycji gospodarki. W okresach wzro-
stu wiekszosc¢ spotek miataby rating A, w okre-
sach spadku - najczesciej kategorie C. Natu-
ralne jest unikanie takich zdarzen. Poprawnie
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stworzony rating powinien odzwierciedlac¢ za-
sadnosc inwestycji w akcje spotki w danym cza-
sie i przy zastanej kondycji gospodarki i gietdy.

Dlatego za zmienng przewidywana obrano nie
absolutng stope zwrotu, lecz relatywng stope
zwrotu, wyliczong wg wzoru:

relatywna miesieczna stopa zwrotu = mies.st.zwrotu — mediana mies.st.zwrotu dla danego dnia

W ten sposdb opisana wczesniej spotka
z miesieczng stopg zwrotu réwna 1 proc., w czasie
w ktorym gietda rosnie przecietnie w tempie 3 proc.
na miesigc, bedzie miata relatywng miesieczng sto-
pe zwrotu rowna -2 proc. W okresie, gdy ceny akcji
na gietdzie spadajg o 3 proc. w okresie miesiaca,
spotka ta przy tej samej dynamice wzrostu ma re-
latywna miesieczna stope zwrotu réwng +4 proc.

Na potrzeby algorytmoéw uczenia ma-
szynowego wykorzystanych do stworzenia
ratingu, relatywna miesieczna stope zwrotu

przekodowalismy na dwie wartosci: z relatywna
miesieczng stopg zwrotu powyzej i ponizej zera.
Grupy te nazwalismy ,powyzej mediany rynku”
(spotki osiagajace przecietnie lepsze wyniki niz
inni emitenci) i ,ponizej mediany rynku” (prze-
cietnie gorsze wyniki). Ze wzgledu na to, ze re-
latywna miesieczna stopa zwrotu rowna O jest
rownowazna miesiecznej stopie zwrotu na po-
ziomie mediany, grupy te byty bardzo zblizone
pod wzgledem liczebnosci (49,9 proc. powyzej
i 50,1 proc. ponizej mediany) (wykres 4).

~ Wykres 4. Rozktad wartosci relatywnej miesiecznej stopy zwrotu
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Uwaga: kolorem czerwonym zaznaczyliSmy wartosci ponizej mediany rynku, zielonym - powyzej mediany rynku.

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Jako zmienne niezalezne (predykto-
ry) wykorzystywalismy zmienne z medidow

spotecznosciowych, ktérych konstrukcje opisa-
lismy wczesniej.
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podejsciu opartym na klasyfikacji

skupiliSmy sie na budowie mode-

lu przewidujacego czy dana spot-
ka w kolejnym okresie bedzie dawata ponad-
przecietne zwroty z inwestycji. Jako zmienna
zalezng uwzgledniliSmy binarng zmienna okre-
Slajaca czy miesieczna stopa zwrotu dla danej
spotki byta wyzsza od przecietnej, nizsza badz
rowna przecietnej.

Do przewidywania wartosci zmiennej za-
leznej wykorzystalismy tzw. lasy losowe (random
forest). Ten model uczenia maszynowego nale-
zy do szerokiej klasy modeli wykorzystujacych
drzewa decyzyjne. Drzewa te powstajg w wyni-
ku sukcesywnych podziatéw zbioru, wyznaczo-
nych przez wartosci zmiennych niezaleznych, az
do uzyskania mozliwie jak najwyzszej zgodnosci
miedzy przypisaniem wskazanym przez drzewo
decyzyjne (predykcja), a wartosciami zmiennej
zaleznej. Lasy losowe od innych modeli wyko-
rzystujgcych drzewa decyzyjne odrdznia fakt wy-
konywania duzej liczby (zwykle kilkuset) drzew
- kazdego na podstawie niepetnych danych.
Kazde drzewo powstaje na podstawie losowo
wybranej czesci przypadkow, a kolejne podzia-
ty wykorzystuja tylko niewielkg czes¢ obecnych
w zbiorze zmiennych. Przewidywanie jest wyni-
kiem agregacji decyzji podjetych przez wszystkie
drzewa w ,lesie”. Decyzje o przynaleznosci kon-
kretnej obserwacji do grupy zapadaja w wyniku
gtosowania wiekszosciowego, kazde drzewo ma
jeden gtos. Zaletami laséw losowych, mimo ich
duzej ztozonosci obliczeniowej, sa odpornosc na
losowe zaktécenia w danych oraz mate ryzyko
przetrenowania modelu (overfitting), tj. nadmier-
nego dostosowania go do danych treningowych,
kosztem jakosci predykcji w zbiorze testowym.

Uwzglednienie w modelu wszystkich 706
potencjalnych predyktorow obecnych w zbiorze

danych rodzi dwie trudnosci. Przede wszystkim
wyliczanie modeli o tej skali trwa bardzo dtugo.
Ponadto zalecane jest wtaczanie do laséw loso-
wych mniejszej liczby zmiennych uprzednio wy-
selekcjonowanych. Dlatego model uwzglednia-
jacy wszystkie predyktory (tzw. model nasycony,
saturated model) wyliczyliSmy tylko raz, a przy wy-
liczaniu kolejnych modeli postugiwalismy sie juz
skrécona lista 50 predyktoréow, uzyskana z mo-
delu nasyconego. Do selekcji tych 50 predykto-
row postuzyliSmy sie miarg waznosci zmiennych
w modelu Mean Decrease in Gini. Miara ta, zwana
tez ,waznoscia Gini” (Gini importance), okresla
skutecznoscé zmiennej w podwyzszaniu trafnosci
predykcji we wszystkich drzewach tworzacych
las. Uwzgledniona w ostatecznym modelu lista
predyktoréw powstata przez wybor 50 predyk-
toréw z modelu nasyconego o najwyzszej waz-
nosci Gini w tym modelu.

Dziatanie modelu uczenia maszynowego
jest determinowane przez tzw. ,hiperparametry”.
Dobdr tych parametréow jest najtrudniejszym
zadaniem przy konstruowaniu modelu. Osta-
tecznego wyboru dokonalismy wykonujac wiele
konkurencyjnych modeli i poréwnujac osiggane
przez nie wartosci wskaznika trafnosci przewidy-
wania (accuracy). Zarazem jednak godzilismy sie
na wartosci wskaznikdw, ktdre nieznacznie obni-
zaty trafnosc predykciji, ale w zamian oferowaty
model przejrzystszy, oszczedniejszy, niebedacy
wynikiem przetrenowania.

W przypadku naszego modelu ostatecznie
wybrane hiperparametry byty nastepujace:

— liczba drzew w ,lesie” - zwykle im jest
wieksza, tym wyzsza trafnosc¢ przewidy-
wania, jednak od pewnej liczby drzew zysk
jest niewielki lub zaden, kompromis miedzy
trafnoscig a czasem obliczen osiggnelismy
przy liczbie drzew réwnej 500;
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- udziat przypadkow losowo usuwanych ze
zbioru przy tworzeniu kazdego kolejnego
drzewa - zdecydowalismy sie tu na po-
wszechnie przyjety poziom parametru: 1/e
~ 36,8 proc.;

- liczba zmiennych branych pod uwage przy
kolejnych podziatach zbioru - wraz z jej
wzrostem, rosnie trafnosc¢ przewidywania,
dlatego zdecydowalismy sie na uwzgled-
nienie przy kazdym podziale wszystkich 50
predyktoréw wtaczonych do modelu;

- maksymalna liczba kornicowych weztow
drzewa (nodes) oraz minimalna liczebnos¢
grupy wyznaczonej przez koncowy wezet,
zwany tez ,lisciem” - zmniejszanie pierw-
szego lub zwiekszanie drugiego z tych pa-
rametrow jest rownoznaczne z ,przycie-
ciem” gatezi drzewa (pruning), ogranicza to
wprawdzie trafnos¢ modelu, ale poprawia
jego interpretowalnosc i pozwala wyciggac
bardziej ogélne wnioski, dlatego do pew-
nego stopnia jest konieczne; zadowalajg-
ce efekty uzyskalismy ograniczajac liczeb-
nosc¢ koricowego wezta do 200 obserwacii.

Ostateczny model random forest, wyliczo-
ny z zastosowaniem tych wartosci parametrow,
osiggnat trafnosc predykcji na grupie testowej
(out-of-bag accuracy) rowna 83,3 proc. Oznacza
to, ze sktadajace sie na las drzewa decyzyjne,
oparte na czesci zbioru obejmujgcej losowo
wybrane 63 proc. obserwacji, zastosowane do
przewidywania zmiennej zaleznej dla pozosta-
tych obserwacji, mylity sie tylko w co széstym
przypadku (out-of-bag error rate = 16,7 proc.).
W zastosowaniu do catego zbioru, model byt
jeszcze skuteczniejszy: trafnosc przewidywania
wynosita az 88,3 proc.

Kluczowymi zmiennymi dotyczacymi ak-
tywnosci na stronach Facebook spotki i powig-
zanych z nia marek, ktore okazaty sie niezbedne
do przewidzenia wynikow gietdowych spotki, sa:

- 0golne natezenie aktywnosci (wskaznik INI
- 0golnie i w przeliczeniu na post),

— taczna liczba polubieri i reakcji ,wow”,

— liczba postéw opublikowanych przez auto-
ra strony, szczegodlnie typu: status, zdjecie,
wideo,

— zmiana liczby fandw w czasie.

~ Wykres 5. Macierz btedéw predykcji - wszystkie obserwacje

Wartosci rzeczywiste

: ponizej :
© mediany rynku

dywane
ponizej
mediany rynku

mediany rynku

$ci przewi

Warto.
powyzej

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

powyzej :
mediany rynku



Model predykcyjny wykazat bardzo wyso-
ka, ponad 88-procentowa trafnos¢ w przewidy-
waniu rzeczywistych wartosci zmiennej zaleznej
dla catego zbioru danych. Trafnos¢ przewidywa-
nia byta rownie wysoka w przypadku obserwacji
lokujacych sie powyzej i ponizej mediany rynku,
co pokazuje macierz bteddéw (confusion matrix)
(wykres 5).

Model klasyfikacyjny i ? [ f

Zadalismy sobie pytanie o stabilnos¢
modelu w czasie. Jak sie okazuje, w kolejnych
okresach trafnosc¢ przewidywania nie zmienia-
ta sie, pozostajac w waskim przedziale miedzy
86,7 proc. (10.2018 r.) a 90,8 proc. (02.2019 r.).
Niezmienng skutecznos¢ modelu w kolejnych
okresach pokazujemy na wykresach 6i 7.

~ Wykres 6. Macierz btedéw predykcji w kolejnych okresach 3-miesiecznych

Wartosci rzeczywiste

: ponizej
- mediany rynku

powyzej
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Macierz btedéw predykcji w kolejnych miesigcach
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Zrédto: opracowanie wtasne PIE.
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Konstrukcja ratingu

fektem zastosowania modelu predyk-
cyjnego jest przypisanie do kazdej
spotki, w kazdym dniu, jednej z dwdch
wartosci przewidywania: +1 (wyniki spotki po-
wyzej mediany rynku) lub -1 (ponizej mediany
rynku). Przewidywania te - podobnie jak rze-
czywiste wartosci zmiennej zaleznej i podobnie
jak kursy akcji - sg nazbyt podatne na losowe
wahania i dlatego nie nalezy na nich opierac¢
algorytmu przypisujacego oceny ratingowe.
Rating, ktory zmieniatby sie codziennie, nie
bytby bowiem godny zaufania. Nie spetniatby
rowniez celéw zwiazanych z ocenag atrakcyjno-
sSci inwestycyjnej spotek. Stabilnos¢ moze mu
zapewnic tylko oparcie go na wynikach przewi-
dywan z dtuzszych okreséw. Zbliza to metode
klasyfikacji do rzeczywistych ocen ratingowych
wiarygodnosci kredytowej podmiotéw gospo-
darczych, ktére zmieniane sa raz na jakis czas,
a nie codziennie.
Zdecydowalismy sie oprzec rating spotek
z Gietdy Papierow Wartosciowych w Warszawie
na agregacji pochodzacych z modelu przewidy-
wan dla okreséw miesiecznych. Agregacja prze-
widywan data dla kazdej spotki i miesigca liczbe
dni (roboczych, w ktérych prowadzone byty no-
towania), w ktérych dla tej spotki przewidywano,
ze jej wyniki beda lokowaty sie powyzej mediany
rynku (dla uproszczenia nazwaliSmy je ,dodatni-
mi”), i liczbe dni, w ktérych przewidywano wyniki
ponizej mediany rynku (przewidywania ,ujem-
ne”). Proporcje miedzy tymi wartoSciami wyzna-
Czajg przydziat do klasy:

— ocene A+ otrzymaty spotki, dla ktérych
wszystkie lub prawie wszystkie przewidy-
wania byty dodatnie;

— ocene A - spotki, dla ktérych liczba przewi-
dywan dodatnich byta znaczaco wyzsza od
liczby przewidywan ujemnych;

- ocene B - spotki, ktore miaty mniej wiecej
wyréwnane proporcje przewidywan dodat-
nich i ujemnych;

- ocene C - spotki, ktore miaty wyraznie
wiekszg liczbe przewidywan ujemnych;

— ocene C- - spotki, ktore uzyskaty wytacz-
nie lub prawie wytacznie przewidywania
ujemne.

Rating ten zmodyfikowalismy réwniez do
postaci uproszczonej, z podziatem na trzy gru-
py: A, BiC. Grupe A stanowity potaczone grupy
A A+, agrupe C - potagczone grupy Ci C-. W tej
uproszczonej wersji, ocena A jest przynalezna
spotkom, ktérych przewidywane wyniki loku-
ja sie konsekwentnie powyzej mediany rynku,
a ocena C - spdotkom ponizej mediany rynku.
Klasa B zarezerwowana jest dla spotek, ktérych
wyniki gietdowe sa przecietne - réwnie czesto
znajduja sie powyzej, jak i ponizej mediany.

W dalszej czesci publikacji omowimy Li-
czebnosci i udziaty spotek z poszczegdlnych
klas oraz zweryfikujemy réznice miedzy spotka-
mi réznych klas pod wzgledem dynamiki wzrostu
lub spadku cen akcji.

Czestosci przypisania poszczegodlnych
ocen atrakcyjnosci inwestycyjnej sg rozne, ale -
jak wida¢ w tabeli 1 - mimo nieréwnolicznosci
grup, ich rozktad odznacza sie wysoka symetria:
ocena A+ jest rownie czesta jak C-, a ocena A -
rownie czesta jak C.

Warto podkresli¢, ze od tego momentu jako
jednostki obserwaciji przyjmowalismy spotkomie-
sigce i dla nich wyliczalismy rating. Stad taczna
liczebnosc¢ jest nizsza niz liczebnosc¢ zbioru da-
nych surowych, pojedyncza obserwacje stanowi-
ty spotkodni, tj. iloczyn spotka x dzien.

Oproécz ratingu opartego na wartosciach
przewidywanych, pochodzacych z modelu pre-
dykcyjnego, na potrzeby wykazania ich trafnosci
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wyliczylismy tez blizniaczy rating, opierajac sie
na rzeczywistych wynikach gietdowych spotek.
Metoda tworzenia tego ratingu byta identycz-
najak w przypadku ratingu opartego na prze-
widywaniach, z ta réznica, ze postuzylismy sie

N Tabela 1.

informacja o rzeczywistej dynamice zmian kur-
sow akcji: czy miesieczna stopa zwrotu z inwe-
stycji w akcje spotki lokowata sie powyzej, czy
ponizej mediany miesiecznych stép zwrotu dla
wszystkich spotek.

Udziaty liczebnosci i czestosci przypisania réznych ocen atrakcyjnosci inwestycyjnej

Ocena (5 klas) Proc. Ocena (3 klasy) ! N
A+ 31,4
: A 43,2
P A 11,8
‘B 12,0 B 12,0
: C 12,0
" c 44,8
: C- 32,8
| RAZEM 3648 | 100 RAZEM 100

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Macierz (wykres 8) zawiera prezentacje
trafnosci przypisania ocen. Udziaty procen-
towe znajdujace sie na gtownej przekatnej
oznaczajg czestosc sytuacji, w ktorych trafnie
przewidziano przypisanie do jednej z pieciu
klas. Suma tych udziatéw, réwna 64,3 proc.,
moze by¢ uznana za wskaZnik trafnosci
ratingu.

Szczegoétowa analiza macierzy pozwala
stwierdzi¢, ze:

- przynaleznos¢ do jednej z klas skrajnych
jest wykrywana z bardzo wysoka trafno-
scig, niezwykle rzadko zdarzajg sie sytu-
acje, gdy spotka - wedtug rzeczywistych
wynikow gietdowych - powinna byc¢ zali-
czona do klasy A+ lub C-, ale przewidywa-
nie wskazuje inng klase;

- przynaleznos$é¢ do klasy srodkowej (B),
mimo jej stosunkowo niskiej liczebnosci,
jest dosc trafnie wykrywana; wsrod spotek

0 rzeczywistej wartosci ratingu rownej B,
ocena ta jest rowniez najczesciej wskazy-
wana przez model predykcyjny, jakkolwiek
zdarzajg sie btedne przypisania do klas
AiC;

- najczestsze btedy polegaja na przypi-
saniu do klasy skrajnej (A+ lub C-), pod-
czas gdy spotce - na podstawie rzeczy-
wistych danych - nalezatoby przypisac¢
ocene A lub C; jest to efekt, ktory trudno
skorygowac, nie obnizajac ogoélnej jako-
$ci modelu - wynika on przede wszyst-
kim z tego, ze model dokonuje pewnych
uproszczen i ,wyostrza” obraz sytuacji,
tam, gdzie spotka osigga bardzo dobre
wyniki, lecz od czasu do czasu zdarza
jej sie notowac tez spadki (relatywne
w odniesieniu do mediany rynku), mo-
del upraszcza obraz sytuacji i przewiduje
same wzrosty kursow.
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Macierz btedéw predykcji stopnia atrakcyjnosci inwestycyjnej (5 klas)

Wartosci rzeczywiste

A+ 5 A

(9,5 proc.)

Wartosci przewidywane

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Btedy w klasyfikaciji, ktore nastepuja miedzy
ocenami Ai A+ oraz Ci C-, sktaniajg do zastoso-
wania ratingu uproszczonego, w ktérym spotkom
przypisywana jest jedna z trzech ocen: A, B lub
C (wykres 9). W tym wariancie trafnos¢ przypisa-
nia ocen jest duzo wyzsza i wynosi az 84,7 proc.
(suma wartosci procentowych na przekatnej po-
nizszej macierzy). Zdecydowana wiekszos$¢ bte-
dow przypisania oceny polega na tym, ze spotka,
ktoéra wg rzeczywistych danych ma stopien atrak-
cyjnosciinwestycyjnej B, otrzymuje ocene A lub B.
Te sytuacje zdarzaja sie w ok. 11 proc. przypadkow.

B C c-

135

(4,0 proc.)

328
(9,7 proc.)

Btedy nastepujg duzo rzadziej w przypadku spotek,
ktore powinny uzyskac oceny A lub C. Takie spotki
niemal zawsze otrzymuja prawidtowa ocene.

Najwazniejszym sprawdzianem trafnosci ra-
tingu jest jego przydatnosc¢ do oceny rzeczywistej
atrakcyjnosci inwestycyjnej spotki. Spodziewamy
sie, ze spotki z grup A+ i A beda osiggaty znaczaco
lepsze wyniki na gietdzie niz spotki z grupy B, a te
z kolei beda miaty wyzsze stopy zwrotu niz spot-
ki z grup CiC-. W tym celu poréwnalismy akcje
spotek, ktdre otrzymaty rézne oceny atrakcyjno-
Sciinwestycyjnej.
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N Wykres 9. Macierz bteddw predykcji stopnia atrakcyjnosci inwestycyjnej (3 klasy)

Wartosci rzeczywiste

Wartosci przewidywane

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Na wykresach 10 i 11 pokazujemy réznice
Srednich i median wartosci relatywnej miesiecz-
nej stopy zwrotu z inwestycji miedzy spotkami,
ktdrym przypisano poszczegdlne oceny, w wa-
riancie oceny pieciostopniowej i trzystopniowej.
Korce szarych pionowych odcinkdw na wykre-
sach wyznaczajag kwartyle rozktadéw w podgru-
pach, zas poziomy szary odcinek posrodku lo-
kalizuje mediane w podgrupie. Czerwone punkty
potaczone linig wyznaczaja regresje srednich,
czyli relatywne miesieczne stopy zwrotu w po-
szczegodlnych podgrupach. Jak widac réznice
miedzy tymi wartosciami sg bardzo duze.

W klasach A+ i A stopy zwrotu sg zna-
czaco wyzsze od przecietnych, natomiast
w klasach C i szczegdlnie C- - znaczaco niz-
sze. Jednoczynnikowa analiza wariancji wy-
kazata istotnosc statystyczna réznic miedzy

B . C

201

(8,6 proc.)

Srednimiw podgrupach (F = 125,2 dla pieciu klas,
F = 223,9 dla trzech, w obu przypadkach
p < 0,001), co dowodzi, ze wynik ten jest bardzo
daleki od przypadkowosci.

Uzyskane wyniki dowodza, ze tak stwo-
rzony rating z bardzo duza trafnoscia pozwa-
la przewidzie¢ czy miesieczna stopa zwrotu
w kolejnym okresie bedzie powyzej czy po-
nizej przecietnej. Tym samym spetnia warun-
ki bycia dobrym wskaznikiem atrakcyjnosci
inwestycyjnej.

W kolejnym kroku oszacowalismy przy-
pisanie analizowanych spotek do poszczegodl-
nych klas. Ratingi obejmujg okres 12 kolejnych
miesiecy. Przyktad wynikow zawiera tabela 2.
Jak mozna zaobserwowac widoczne sg znaczne
skoki pomiedzy klasami, w tym réwniez pomie-
dzy skrajnymi klasami.
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N~ Wykres 10. Relatywna miesieczna stopa zwrotu dla spétek o réznym stopniu atrakcyjnosci
inwestycyjnej (5 klas)

Srednia = +10,
10 N L

" mediana = +6,3 T...Srednia = +47

mediana = +2,8
Srednia = +07

mediana = -2,2
Srednia =-2,7

mediana = -6,2

Odchylenie od mediany
miesiecznego zwrotu (w proc.)
o

Srednia =-8,3

10

A+ A B C C-

Przewidywana przynaleznos$é do kategorii (5 grup)

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

~ Wykres 11. Relatywna miesieczna stopa zwrotu dla spétek o réznym stopniu atrakcyjnosci
inwestycyjnej (3 klasy)

10 P
Srednia = +9,1

5 Jinediana =452

mediana = +0,4 srednia = +07

L

T mediana =-5,0
5 5

Srednia =-6,8

Odchylenie od mediany
miesiecznego zwrotu (w proc.)
o

-10

A B Cc

Przewidywana przynaleznos$¢ do kategorii (3 grupy)

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.
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N~ Tabela 2.

Fragment klasyfikacji spétek w podziale na trzy klasy dla dwunastu kolejnych miesiecy

AFUNMEDIA

ABCDATA

A‘BPL
: ADIUVO

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Duza zmiennosc¢ klasyfikacji moze byc
istotnym ograniczeniem metody, Swiadczy bo-
wiem o tym, ze w dtuzszym okresie kondycja
spotek jest niestabilna stabilna, co ma przeto-
zenie na oceny. Warto w tym miejscu zaznaczyc,
ze nie tylko przewidywane wartosci ratingu cha-
rakteryzuja sie duza zmiennoscig. Wartosci rze-
czywiste rowniez mocno ,skaczg”. Co prawda
dzieki temu mozliwe jest przewidywanie zwro-
tu z inwestycji w perspektywie miesigca, ale juz
niekoniecznie w dtuzszym okresie. Dlatego tez,
aby systematycznie sprawdzac stabilnos¢ wyni-
kow, przeprowadzalismy kolejne analizy.

W pierwszej kolejnosci ustaliliSmy poziom
stabilnosci ratingu miedzy kolejnymi okresami.

. Mot Mo2  MO3 | Mo4 | Mos | MO6 = Mo7 | Mo8 : Mog | M10  Mi1 - Mi2 -

Jak pokazalismy nizej, wartosc rating waha sie
od 45 proc. do 57 proc. w przypadku podziatu
na 3 klasy i od 29 proc. do 43 proc. dla 5 klas
(wykres 12).

W kolejnym kroku przyjrzeliSmy sie stabil-
nosci wynikdw na poziomie spotek. Wyniki dla
ratingu z podziatem na 3 i 5 klas przedstawiliSmy
na wykresie 13.

Dla ratingu opartego na 5 klasach sta-
bilnosc¢ przypisania spdtek jest znacznie
mniejsza. Rozwigzanie oparte na podziale na
3 klasy jest nie tylko znacznie bardziej precy-
zyjne, ale rowniez charakteryzuje sie mniejsza
dynamikag, co w tym przypadku nalezy uznac¢
za zalete.
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~ Wykres 12. Poziom stabilnosci przypisania spétki do kategorii w czasie

60 57 56

0 37 37
4 \/\/ 34 34
36

Udziat stabilnych kategorii (w proc.)

35
33
29
20
(e)
M1 M2 M3 Ma M5 M6 M7 M8 Mg M1i0 M1t
Miesieczne okresy zmiany
— Dla 3 kategorii — Dla 5 kategorii

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

~ Wykres 13. Rozktad stabilnosci spotek w okresie jednego roku z podziatem na 5 i 3 kategorie

70

Liczba spotek
Liczba spotek

Stabilnosc¢ kategorii Stabilnosc¢ kategorii

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.
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Walidacja metody na danych
z gieldy wiedenskiej

rzy ocenie jakosci modelu predykcyj-
nego, a tym samym zaprezentowane-
go wyzej ratingu, licza sie dwa kryteria,
ktore pozostajg we wzajemnej opozycji. Pierw-
szym kryterium jest trafnosc¢ przewidywania - to
jak doktadnie model opisuje ceche, ktorg ma
za zadanie opisywac. Niniejszy rating atrak-
cyjnosci inwestycyjnej ma za zadanie odré6z-
niac¢ spé6tki notujgce - relatywne w stosunku
do ogé6tu rynku - wzrosty kurséw akcji, od
spétek notujacych (relatywne) spadki. Z tego
zadania, jak sie przekonalismy, wywiazuje sie
bardzo dobrze. Drugim kryterium jest tzw. gene-
ralizowalnos¢ modelu - to czy ma on zastosowa-
nie w szerszym kontekscie, poza tym wycinkiem
rzeczywistosci, ktdrego bezposrednio dotyczy.
Testem na 0golnos¢ zaprezentowanej tu
metody budowy ratingu, dopasowanej do pol-
skich danych, jest zastosowanie jej do innego, za-
granicznego rynku papierow wartosciowych. Wy-
bor padt na rynek austriacki, ze wzgledu na jego
specyfike, nieco odmienng od polskiej. Gietda
wiederiska przez wiekszosc¢ inwestorow miedzy-
narodowych jest uznawana za rynek rozwiniety.
Emitenci to czesto korporacje miedzynarodowe,
rozpoznawalne banki, holdingi o duzo wyzszym
kapitale niz wielu sposrod emitentdw stosunko-
wo mtodej gietdy warszawskiej. Wysoka szczego-
towosc¢ i kompletnosc¢ publikowanych na stronie
internetowej http://www.wienerborse.at informa-
cji na temat kursow notowanych na tej gietdzie
spotek umozliwita podjecie analizy. W zwigzku
z tym zweryfikowalismy czy aktywnosc¢ na stro-
nach portali spotecznosciowych spdtek austriac-
kich bedzie rownie dobrym predyktorem kurséw
akcji, jak to ma miejsce w warunkach polskich.

Analize danych austriackich przeprowadzi-
lismy w bardzo podobny sposéb do analizy da-
nych polskich:

— dla kazdej spotki i kazdego dnia w analizo-
wanym okresie 01.2018-12.2019 odnalezli-
Smy wszystkie przynalezne do tych spotek
strony na portalu Facebook (tj. strony spoét-
ki, spotek od niej zaleznych lub posiada-
nych przez nig marek), spétki nieposiada-
jace takich stron wykluczyliSmy z analizy;

- wykorzystujac API portalu Facebook po-
bralismy dane na temat aktywnosci na
tych stronach; wyliczyliSmy analogiczne
wskazniki jak dla spotek polskich, stosujac
do tego celu m.in. algorytmy przypisywania
sentymentu (nacechowanie pozytywne lub
negatywne) dla postow w jezyku niemiec-
kim, angielskim i polskim;

— kazdy wskaznik poddalismy przeksztatce-
niom analitycznym, takim jak: rolowanie
danych (usrednianie wartosci z ostatnich
30 dni), standaryzacja, normalizacja, lo-
garytmizacja, binaryzacja i rekodowanie,
taczac je nieraz ze sobag dla uzyskania pre-
dyktoréw o lepszych wtasciwosciach; przy
liczbie 50 spotek w bazie, ale dtuzszym niz
dla Polski okresie analizy, taczna liczba ob-
serwacji wyniosta 19 012 spoétkodni;

- siegajac po dostepne w internecie dane na
temat kurséw akcji spotek wyliczyliSmy mie-
sieczng stope zwrotu w 30-dniowym okre-
sie nastepujacym po danym dniu, mediane
tej wartosci dla danego dnia, a nastepnie -
odejmujac jedng od drugiej - uzyskaliSmy
relatywng miesieczng stope zwrotu, wyra-
zong w wartosciach procentowych;



— relatywna miesieczna stope zwrotu podda-

lismy binaryzacji uzyskujac zmienna dwu-
wartosciowg, ktorg potraktowalismy jako
zmienna zalezna w modelu predykcyjnym;
predyktorami w tym modelu uczyniliSmy
wszystkie, zarowno surowe, jak i prze-
ksztatcone wskazniki zwigzane z aktywno-
Scig na stronach portalu Facebook;
predyktory poddaliSmy wstepnej selekcji
uzyskujac liste 15 predyktoréw najsilniej
powiagzanych z relatywna miesieczng sto-
pa zwrotu;

wykorzystaliSmy model uczenia maszy-
nowego random forest do przewidywania
wartosci ww. zmiennej binarnej; hiperpa-
rametry modelu dobraliSmy w nastep-
stwie procesu ,strojenia” modelu, kieru-
jac sie zarowno maksymalizacjg trafnosci,
jak i troska o prostote i ogélnos¢ mode-
lu; kompromis osiggnelismy przy liczbie
2000 drzew, uwzglednieniu kazdorazowo
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wszystkich 15 predyktorow na etapie po-

dziatu zbioru oraz przy maksymalnej liczbie

weztéw koricowych (,lisci”) drzewa ograni-
czonej do 400, oznacza to podziat zbioru

na czesci o sredniej liczebnosci ok. 45-50

obserwacji, co oddala ryzyko ,przetreno-

wania” modelu, tzw. overfittingu;

- ostateczny model predykcyjny osia-
gnat trafnosc¢ przewidywania na zbio-
rze testowym (out-of-bag accuracy) row-
na 75,7 proc., z kolei model zbudowany
na danych polskich osiggnat trafnosc
83,3 proc., ale wykorzystywat wiecej pre-
dyktorow (50, nie 15)*.

Trafnosc¢ przewidywania zmiennej zaleznej
za pomocag modelu, w zastosowaniu do catego
zbioru danych, byta wyzsza niz trafnosc¢ przewi-
dywania na zbiorze testowym. Wyniosta bowiem
81,6 proc. (dla modelu zbudowanego na danych
z gietdy warszawskiej, byto to nieco wiecej:
88,3 proc.).

N~ Wykres 14. Macierz btedéw predykcji - wszystkie obserwacje

Wartosci rzeczywiste

: ponizej powyzej :
© mediany rynku : mediany rynku
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c
o @ &
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Warto!
powyzej me-
diany rynku

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

* Mniejsza liczba predyktoréow dla danych z gietdy wiederiskiej wynikata ze znacznie mniejszej liczby notowanych
spotek. Wieksza liczba predyktoréw powodowataby znaczgce przeuczenie modelu.
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Macierz bteddéw (wykres 14) ukazuje roz-
ktad bteddw przewidywan. Zaréwno dla spotek
znajdujgcych sie ponad mediang rynku, jak
i ponizej, trafnosc przewidywania byta wysoka.
W przypadku spotek osiggajacych ponadprze-
cietne wartosci stopy zwrotu model nieco cze-
sciej dokonywat btednej klasyfikacji, ale za to
trafniej identyfikowat sytuacje, w ktorych spotka
osiggata rezultaty nizsze od przecietnych.

Kolejny zestaw macierzy bteddéw (wy-
kres 15) pozwala przesledzi¢ trafno$c¢ predykcji
w czasie. Powtarzajgcy sie w kolejnych kwar-
tatach 2018 i 2019 r. wzdr macierzy oraz nie-
zmiennie wysokie wartosci wskaznika trafnosci
przewidywania (77,5-86,8 proc.) upewniaja nas,
ze model odznacza sie wysoka jakoscia, nie-
zaleznie od przedziatu czasu, do ktdrego jest
stosowany.

N~ Wykres 15. Macierz btedéw predykcji w kolejnych kwartatach

Wartosci rzeczywiste
ponizej i powy- ponizej i powy- ponizej i powy- ponizej i powy-
me- zej me- me- zej me- me- zej me- me- zej me-
diany diany diany diany diany diany diany diany
rynku rynku rynku rynku rynku rynku rynku rynku
T kw. 2018 Ii kw. 2018 IIT kw. 2018 IV kw. 2018

ponizej me-
diany rynku

powyzej me-
diany rynku

I kw. 2019

Wartosci przewidywane
ponize) me-
diany rynku

powyzej me-
diany rynku

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

1I kw. 2019

III kw. 2019 IV kw. 2019



Ostatnim, a zarazem kluczowym etapem
analizy danych z gietdy wiederiskiej, byta agre-
gacja pochodzacych z modelu wynikow prze-
widywan do postaci ratingu przez wyliczenie
ocen atrakcyjnosci inwestycyjnej dla kazdej
spotki i kazdego miesigca. Tak jak w przypad-
ku danych z gietdy warszawskiej, spotkom
przypisaliSmy piec¢ oznaczen: A+, A, B, Ci C-,
a w wersji uproszczonej trzy: A, Bi C. W tabeli 3
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zaprezentowaliSmy proporcje poszczegdlnych
klas. Jak widac udato sie osiggnac wigeksza
rownowage proporcji klas niz dla polskich da-
nych (srodkowa kategoria B jest liczniejsza).
W zamian za to rating odznacza sie lekka asy-
metrig, ciazy bowiem ku kategorii C- (28 proc.
obserwacji), ktéra jest w nim nadreprezento-
wana w stosunku do kategorii A+ i A (ponizej
16 proc.).

y Tabela 3. Udziaty liczebnosci i czestosci przypisania réznych ocen atrakcyjnosci inwestycyjnej

Ocena (5 klas) Proc.
,,,,,,,,,,,,,, 138 s 140
b 156 [ 158 [
,,,,,,,,,,,,,, 213 [ 216 [
C ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ‘‘‘‘‘‘ B 203 [ 206 [
ST S B 277 [ 280 et
‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘‘ 987 [ 1000 e

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Trafnosc¢ ratingu opartego na przewidy-
waniach w stosunku do klasyfikacji powstatej
na podstawie rzeczywistych wynikow gietdo-
wych mozna odnalezé w macierzy btedow (wy-
kres 16). Niespodzianka jest fakt, ze najczestszy
w przypadku klasyfikacji na spotkach polskich
typ btedu przewidywania, polegajgcy na uznaniu
spotki z kategorii A lub C za reprezentanta kate-
gorii skrajnej (odpowiednio A+ lub C-), wystepu-
je w przypadku ratingu spotek austriackich duzo
rzadziej. W efekcie dla kazdej ,rzeczywistej” kla-
Sy najczesciej przypisywana jej reprezentantom

ocena ,przewidywana” jest zgodna z ich rzeczy-
wista kategoryzacja. Mimo nieco gorszych para-
metréow modelu predykcyjnego, sam rating przy
podziale na 5 klas osigga 60,2 proc. trafnosci
(rating spotek polskich: 64,3 proc.), zas rating
W uproszczonym podziale na 3 klasy: 77,3 proc.
trafnosci (dla Polski: 84,7 proc.). Nalezy stwier-
dzi¢, ze sa to wysokie wyniki, zwazywszy na fakt,
ze do celdw przewidywania postuzono sie wy-
tgcznie informacjami o aktywnosci na portalu
Facebook, bez siegania po jakiekolwiek informa-
cje na temat osigganych wynikow finansowych.
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~ Wykres 16. Macierz btedéw predykcji stopnia atrakcyjnosci inwestycyjnej (5 klas)

Wartosci rzeczywiste

Wartosci przewidywane

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

Na koniec badan pozostawiliSmy rozstrzy- relatywnej stopy zwrotu z inwestycji w akcje
gajacy test praktycznej przydatnosci modelu, spotki sg bardzo znaczgce. Analiza warian-
ktérym jest porédwnanie wynikéw gietdowych cji ponownie dowiodta wysokiej istotnosci
spotek reprezentujgcych poszczegolne stopnie uzyskanych réznic (F = 159,5 dla pieciu klas,
atrakcyjnosci inwestycyjnej. Tak jak w wypadku F = 274,4 dla trzech, p < 0,001) (wykres 17 18).
spotek polskich, tak i tu roznice w wartosciach
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~ Wykres 17. Relatywna miesieczna stopa zwrotu dla spétek o réznym stopniu atrakcyjnosci
inwestycyjnej (5 klas)

Srednia = +5,7

Srednia = +4,3

4 mediana = +4.,5

l mediana = +2,9 i

Srednia = +1,2
mediana = +0,7

L Srednia =-1,1

mediana = -1,6

Odchylenie od mediany
miesiecznego zwrotu (w proc.)

Srednia=-4,4

A+ A B C C-

Przewidywana przynaleznos$¢ do kategorii (5 grup)

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.

y Wykres 18. Relatywna miesieczna stopa zwrotu dla spétek o réznym stopniu atrakcyjnosci
inwestycyjnej (3 klasy)

—J:s’rednia =451

mediana=+37 —T

on
(]

N
o
|
[

Srednia = +1,2
mediana = +0,7

o

I

Odchylenie od mediany
miesiecznego zwrotu (w proc.)

o

mediana =-2,8
Srednia = -3,3

o
o
ol H

A B

Przewidywana przynaleznos$¢ do kategorii (3 grupy)

Zrédto: opracowanie wtasne PIE.
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Reasumujac, zbudowalismy skuteczny
prototyp ratingu atrakcyjnosci inwestycyjnej,
przypisujgcy emitentom z warszawskiej Gietdy
Papierow Wartosciowych, wytgcznie na podsta-
wie danych o aktywnosciach na stronach portali
spotecznosciowych tych spétek, oceny silnie ko-
respondujgce z ich wynikami finansowymi. Me-
tode konstrukcji ratingu zastosowalismy takze

i Q Walidacja metody na danych z gietdy wiederiskiej

*

*

na danych pochodzgcych z gietdy wiedenskiej
i otrzymalismy rownie zachecajacy rezultat. Wie-
rzymy, ze skonstruowany w podobny sposoéb ra-
ting moze stac sie obiecujacym instrumentem
oceny atrakcyjnosci inwestycyjnej, ktory dzieki
wykorzystaniu danych z mediéw spotecznoscio-
wych, moze by¢ stosowany rowniez dla spotek
spoza parkietu.
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