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Streszczenie: W artykule podj¢to probe wykorzystania danych, bedacych wynikiem aktyw-
nosci uzytkownikéw Internetu, do predykcji stopy zwrotu indeksu WIG20. Jako zrédto tego
typu danych przyjeta zostata baza Google Trends, ktéra umozliwia przegladanie i pobieranie
zagregowanych wskaznikow zapytan w wyszukiwarce Google. W pierwszej czesci artykulu
autorka zwraca uwage na to, ze w konsekwencji rewolucji technologicznej zmianie ulegt
sposoOb pozyskiwania i kreowania informacji. Z punktu widzenia nauki o finansach jest to
o tyle istotne, Ze informacja stanowi centralng o$ hipotezy efektywnosci rynku. ,,Zalew in-
formacyjny”, ktérego jesteSmy uczestnikami, sktania do ponownego podjecia refleksji nad
mozliwosciami dyskontowania informacji przez rynek i jego graczy. W tym kontekscie au-
torka kieruje si¢ ku paradygmatowi finanséw behawioralnych. Badacze z tego nurtu zwra-
cajag bowiem szczegdlng uwage na ograniczone zdolnosci poznawcze cztowieka. Ich zda-
niem nie jest mozliwe, aby inwestorzy byli w stanie zabsorbowac¢ cala dostepng na temat
zdarzen rynkowych wiedzg. Taki tok rozumowania sktania do zadania pytan o to, w jaki
sposob inwestorzy dokonujg selekcji informacji, co w danym momencie moze znajdowac
si¢ centrum ich zainteresowania oraz jakie moze mie¢ to konsekwencje dla wynikow ryn-
kowych. W czesci empirycznej eksploracji podlegaty dwie kwestie. Po pierwsze, spraw-
dzone zostalo wystgpowanie korelacji mi¢dzy zapytaniami uzytkownikow wyszukiwarki
Google a zamknigciem indeksu WIG20. Sposréd niemal 30 hasel, tematycznie zwigzanych
z gielda i finansami, wyselekcjonowano siedem, ktore charakteryzowaly si¢ najwyzszymi
wspotczynnikami korelacji. Po drugie, zbadana zostata mozliwos¢ wykorzystania tego typu
danych w celach predykcyjnych. W tym kontekscie zastosowane zostaty dwa algorytmy kla-
syfikacyjne uczenia maszynowego: regresja logarytmiczna oraz naiwny klasyfikator Bayesa.
Badania przeprowadzano w trzech probach. Pierwsza liczyta 113 tygodni. Jej celem byto
sprawdzenie zdolnosci predykcyjnych wskaznikow wyszukiwan przy zalozeniu, ze ich war-
tosci przeliczane byty w tym samym tygodniu co stopa zwrotu indeksu. Druga proba liczyta
112 tygodni i uwzgledniala roéznice wyszukiwan w ramach tygodniowego opoznienia. Trzecia
proba sktadata si¢ ze 111 tygodni i uwzgledniata réznicg wyszukiwan z dwutygodniowym
op6znieniem. Szczegodlnie wysokimi warto$ciami predykcyjnymi charakteryzowat si¢ klasy-
fikator Bayesa w trzeciej probie. Wyniki badan stanowi¢ moga przestanke do stwierdzenia,
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ze dane pochodzace z Google Trends niosa ze soba walor predykcyjny w kontekscie rodzi-
mego rynku kapitalowego. Dokonany przez autorke przeglad literatury moze wskazywac na
to, ze poruszana w artykule problematyka charakteryzuje si¢ aktualno$cia, zardowno w ro-
zumieniu wspomnianych zmian technologicznych, jak i $wiatowego dorobku badawczego.
Jednoczeénie, zgodnie z wiedzg autorki, na gruncie polskiej nauki nie podejmowano jak do-
tad prob stosowania uczenia maszynowego do predykcji finansowych przy wykorzystaniu
danych pochodzacych z wyszukiwarek internetowych.

Stowa kluczowe: gietda, uczenie maszynowe, Google Trends, finanse behawioralne.

Summary: The article attempts to use data resulting from Internet users’ activity to predict
the rate of return of the WIG20 index. As a source of this type of data, the Google Trends
database has been adopted. This tool allows to view and download data which are the result
of searching information on Google. In the first part of the article, the author points out that as
a consequence of the technological revolution, the way of acquiring and creating information
has changed. From the financial science point of view, it is important because information
is the central axis of the market efficiency hypothesis. The “Information lagoon”, which we
are participants in, prompts us to rethink the abilities of market and its players to discount
all knowledge of market events. In this context, the author turns to behavioral finance
paradigm. Researchers from this paradigm pay special attention to limited human cognitive
abilities. In their opinion, it is not possible for investors to be able to absorb all available
knowledge about market events. Such reasoning leads to the question of how investors
select information, what the center of their interest may be at a given moment and what the
consequences for market results may have. Two issues were covered in the empirical part
of this article. First, correlation between the occurrence of queries Google search users, and
the closure of the WIG20 index has been checked. Out of almost 30 entries, thematically
related to the stock exchange and finance, seven were selected, which were characterized
by the highest correlation coefficients. Secondly, the possibility of using this type of data for
prediction purposes was examined. In this context, two classification algorithms of machine
learning were used: logarithmic regression and the naive Bayes classifier. The tests were
carried out in three trials. The first consisted of 113 weeks. Its aim was to test the ability of
searches indicators to predict the rate of return, assuming that their values were calculated in
the same week as the rate return of index. The second attempt consisted of 112 weeks and
included searches difference within a week delay. The third trial consisted of a sample of 111
weeks and included the search difference with a two-week delay. Particularly high values of
the predictive characterized Bayes classifier in the third sample. The research results may
constitute a premise to conclude that data from Google Trends bring with them a predictive
value in the context of the domestic capital market. The literature review carried out by the
author may indicate that the issue discussed in the article is characterized by timeliness, both
in the understanding of the technological changes mentioned above as well as the global
research achievements. At the same time, according to the author’s knowledge, no attempts
have been made so far on the basis of Polish science to use machine learning for financial
predictions using data from search engines.

Keywords: stock exchange, machine learning, Google Trends, behavioral finance.
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1. Wstep

Specyficzna dla okresu, w jakim zyjemy, relacja sprzezenia zwrotnego miedzy czto-
wiekiem a technologia jest efektem uzytkowania globalnej sieci w taki sposéb, ze
miliony ludzi staja si¢ nie tylko odbiorcami informacji, ale réwniez jej tworcami.
W wyniku aktywnosci internetowej kazdego dnia kreujemy blisko 2,5 tryliona baj-
tow danych [Connors i in. 2013]. Dostrzezenie ich znaczenia, to jest wydobycie
z nich wiedzy na temat stojacych za nimi zachowan, zmusza badaczy do zmagania
si¢ z niespotykang dotad iloScig heterogenicznych i czestokro¢ nieustrukturyzowa-
nych danych [Blazquez, Domenech 2017, s. 1]. Rozwoj technologii zaowocowat
jednak nie tylko powstaniem, ale réwniez dostepem do nowego typu zasobow, po-
nadto z naukowego punktu widzenia stwarza rozliczne mozliwo$ci narzucania per-
spektyw analizowania procesow spotecznych i ekonomicznych, ktére dotad mogty
by¢ trudne do dostrzezenia.

W przedstawianym artykule za zroédto opisanych powyzej danych przyjeta zosta-
ta aktywno$¢ uzytkownikoéw wyszukiwarki Google. W zwiazku z powyzszym celem
opracowania jest poddanie pod rozwagg przestanki méwiacej o mozliwosci utozsa-
mienia liczby zapytan uzytkownikow Internetu, zwigzanych z rynkiem finansowym,
z poziomem uwagi inwestorow oraz wskazanie na potencjal badawczy danych nie-
finansowych w kontekscie predykcji stop zwrotu na rynku kapitatowym. Biorac pod
uwage rozwoj nurtu finansow behawioralnych, ktore wskazuja na koniecznos$¢ wia-
czenia do nauk ekonomicznych czynnikow psychologicznych, podjecie refleksji nad
tym, skad czerpa¢ wiedze dotyczaca tego, co przykuwa uwage graczy rynkowych,
staje si¢ niebywale aktualnym problemem. W dalszej czgsci tekstu przedstawione
zostaly wyniki autorskich badan, ktorych celem byta odpowiedz na pytanie o to, czy
tego typu dane niosg ze sobg walor predykcyjny dla rodzimego rynku kapitatowe-
go. Do tego celu postuzytly dwa algorytmy technik uczenia maszynowego. Zgodnie
z wiedzg autorki jak dotad na polskim gruncie nie prowadzono badan w tym zakre-
sie, co stanowi warto$¢ dodang przedstawianych analiz.

2. Przeglad literatury

Biorac zatem pod uwagg, ze zyjemy w ,.epoce zalewu informacyjnego” [Cheikh
iin. 2015, s. 78], nalezy stwierdzié, ze taki stan rzeczy motywuje do ponownego
poddania namystowi hipotezy efektywnosci rynku, ktorej spiritus movens stano-
wita wtasnie informacja. Nalezy zaznaczy¢, ze obecnie wcigz trudno pokusi¢ si¢
o stwierdzenie darmowosci przekazu i wiedzy na temat zdarzen rynkowych. Mimo
to, na tym etapie rozwoju cywilizacyjnego istnieje palaca potrzeba odpowiedzi na
pytanie o to, jaki wplyw na efektywnos$¢ rynkéw ma zwigkszajaca si¢ dostepnosc
1 wszechobecnos¢ informacji.

W latach 80. badacze Grossman 1 Stiglitz [1980], konstatujgc logike wywodu
Famy, wskazywali, ze wigksza dostepnos¢ informacji skutkowaé begdzie glgbszym



Wykorzystanie Google Trends do predykcji stopy zwrotu indeksu WIG20 85

zakorzenieniem ceny instrumentéw w aktualnej wiedzy na temat rynku, a tym sa-
mym doprowadzi do jego wyzszej efektywnosci. Ryse na tym twierdzeniu kresli
jednak problem dyskontowania tychze informacji lub, ujmujac te kwesti¢ precy-
zyjniej, poznawczych zdolnosci czlowieka w ich przyswajaniu i przetwarzaniu.
Kontrargumentow do propozycji Grossmana i Stiglitza, uwzgledniajacych kogni-
tywny aspekt gry rynkowej, doszukiwa¢ mozna si¢ w nurcie finanséw behawioral-
nych, w ramach ktorych zwigkszajaca si¢ ilos¢ dostepnych inwestorom zasobow
wiedzy rozumiana moze by¢ jako podtoze do potencjalnego chaosu informacyjne-
g0, ktory z kolei przyczyni¢ moze si¢ do redukcji efektywnosci rynku [Hu 2018,
s. 188]. Przeglad literatury przedmiotu wskazuje na istnienie bogatego dorobku na-
ukowego, analizujacego problem wpltywu ograniczonych zdolnosci poznawczych
cztowieka na jego decyzje zwigzane z dziatalno$cig inwestycyjng. Przyjecie zato-
zen tego nurtu prowokuje do postawienia kilku pytan. Po pierwsze, jesli nie jest
mozliwe przetworzenie przez nasz umyst wszystkich dostgpnych informacji, to na
jakich zasadach dokonujemy ich kategoryzacji na istotne i nieistotne? Po drugie,
w jaki sposob selekcje ,,szybkiego myslenia”' poddawa¢ analizie? Innymi stowy, jak
wskazywac i dokonywac¢ kwantyfikacji uwagi graczy rynkowych? O ile odpowiedz
na pierwsze pytanie zdaje si¢ znajdowa¢ w obszarze zainteresowania naukowcow
z dziedziny psychologii, o tyle pytanie drugie powinno zajmowac roéwniez badaczy
z zakresu finansow. Jak wskazujg Da i zespodt, otrzymywana przez nas wiedza na
temat zachowan inwestoréw ma z reguly charakter posredni. Czgstokro¢ bowiem
analiza dynamiki rynkéw kapitalowych bazuje na standardowych danych, tj. cenie
otwarcia, zamknigcia czy tez wolumenie obrotu. Tymczasem tego typu warto$ci sa
wtorne wobec dzialan, jakie podejmujg gracze, ktore to dziatania sa pochodng ich
uwagi. W ten sposob w centrum rozwazan postawi¢ mozna pytanie o to, co i w jakim
stopniu w okreslonym czasie stanowi przedmiot uwagi uczestnikéw rynku [Da i in.
2011, s. 1497].

Podazajac za sugestia wyzej wskazanych badaczy, autorka korzysta w tym
aspekcie ze zrodla, jakim jest Google Trends (GT), czyli narzgdzia umozliwiajacego
obserwacj¢ i pobieranie danych na temat zapytan uzytkownikow Internetu w wy-
szukiwarce Google. Przedstawione ponizej badania moga bowiem wskazywaé na
istnienie zwigzku miedzy aktywnos$cia uzytkownikow Internetu a wynikami rynko-
wymi. Przestanke do takiej diagnozy stanowi¢ moze fakt, iz wyszukanie informacji
jest typem dziatania podejmowanego celowo. W zwigzku z tym pokusi¢ si¢ mozna
o stwierdzenie, ze informacja, bedaca przedmiotem takiego dziatania, znajduje sig¢
w polu zainteresowania osoby wyszukujgcej. Taki tok rozumowania motywowac
moze zatem do podjecia badan na temat tego, czy GT stanowi istotne zrodto infor-
macji na temat uwagi inwestorow (por. [Da iin. 2011, s. 1462]).

Dokonujac przegladu literatury na temat wykorzystania danych pochodzacych
z GT do dziatan predykcyjnych, nalezy zwroci¢ uwage na wielo$¢ dziedzin, w ra-

! Autorem sformutowania ,,szybkie myslenie” jest D. Kahneman.



86 Ewelina Niedzielska

mach ktorych badaczom udaje si¢ znalez¢ dla nich zastosowanie. Najpopularniejsze
przyktady zdaja si¢ pochodzi¢ z nauk medycznych. Prekursorskie badania Ginsber-
ga i zespotu pozwolily zauwazyc¢, ze §ledzenie zapytan w wyszukiwarce Google daje
mozliwo$¢ wskazywania populacji, w ktorej panuje grypa [Ginsberg i in. 2009]. Co
wiecej, wykorzystanie takich danych pozwalato na wykrywanie rozprzestrzeniajace;j
si¢ grypy szybciej, niz robity to Centra Kontroli i Prewencji Chorob? [Jun i in. 2017,
s.1]. Sami zresztg programisci Google’a udostepniali przez pewien czas narzedzia
stuzace $ledzeniu choroby, oparte na wzorcach wyszukiwan symptomow?.

Korzysci, jakie niesie ze sobg dostep do danych GT, dostrzezone zostaly rowniez
w biznesie i ekonomii. Badania Choi i Variana [(red.) 2009] dowodza, ze wskazniki
wyszukiwan internetowych niosg ze soba warto$¢ dodana w kontekscie przewidywa-
nia poziomow sprzedazy roznego typu dobr. Przykladowo wykazali oni, ze wzrost
zapytan zwigzanych z branzg motoryzacyjna o 1% wigze si¢ ze wzrostem detaliczne;j
sprzedazy samochodow marki Ford w USA o 0,5%. Ci sami badacze podjeli podob-
ne proby na przyktadzie rynku nieruchomosci oraz sprzedazy detaliczne;j.

Jednym z zagadnien zwigzanych z wykorzystaniem GT, ktore w tematyce eko-
nomicznej wiedzie prym, jest problem bezrobocia. Proby sprawdzenia korelacji mie-
dzy wyszukiwaniem haset zwigzanych z aktywnoscig zawodowa a tym zjawiskiem
przeprowadzone zostaly w USA, Francji i Wloszech. W kazdym z badan wykazano
predykcyjny walor tego typu danych. Fondeur i Karamé [2017] (Francja) doszli do
whniosku, ze wlaczanie do badan danych GT wzmocnito predykcje biezacego bezro-
bocia populacji 0s6b w wieku 15-24 lata w sensie zarowno poziomu prognozy, jak
i jej bezbtednosci. Do podobnych wnioskéw doszli badacze z Wtoch. Wyniki ich
analiz potwierdzily istnienie zwigzku migdzy aktywno$cig internetowa a poziomem
bezrobocia wsrod 0osob mtodych. W konkluzji stwierdzili oni, ze GT moze by¢ rozu-
miane jako pomocnicze zrodlo danych, stuzace prognozowaniu bezrobocia w krot-
kim i §rednim ujeciu czasowym [Naccarato i in. 2017, s. 7]. Z kolei analogiczne
badania przeprowadzone na amerykanskim rynku pracy wykazaty uzytecznos¢ GT
w prognozach o $rednim i dtugim horyzoncie [D’Amuri, Marcucci 2017]*.

Zainteresowanie wykorzystaniem danych z wyszukiwan internetowych zauwa-
zy¢ mozna rowniez na przyktadzie rynku surowcow. W 2017 r. Yao wraz z zespo-
tem sprawdzili wptyw uwagi inwestoréw na ceny ropy naftowej. Wykorzystujac GT
jako kwantyfikator tejze, oszacowali wartos¢ dodang zagregowanych wskaznikow
wyszukiwan dla predykcji cen ropy naftowej na 15,2%. Wyniki ich badan wskazuja
na istnienie silnego negatywnego wptywu uwagi inwestorow na ceny ropy, ktory za-
uwazalny jest w dwumiesiecznym odstepie i trwa okoto dziewigciu miesiecy. War-
toscig dodang ich badan bylo stworzenie zagregowanego wskaznika GSVI (Google
Search Volume Index), na ktory skladaty si¢ wolumeny wyszukiwan stow zwigza-

2 Agencje federalne USA.
3 Google Flu Trends (GFT).
4 Badania prowadzone byly przy zastosowaniu Google Job Index.
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nych ze zwrotem ,,cena ropy naftowej” [Yao i in. 2017]. Przeprowadzone rok p6z-
niej przez Yu i zespot badania nad podobnym problemem potwierdzity mozliwos¢
okreslenia GT jako efektywnego predykatora zapotrzebowania na ten surowiec.
Kazdy z proponowanych przez nich modeli zwigkszat swoja zdolnos$¢ predykcyjna,
ilekro¢ dodawano do niego zmienne pochodzace z wyszukiwarki internetowej [Yu
iin. 2018].

Badacze zainteresowani rynkami kapitatlowymi rowniez dostrzegaja potencjal,
jaki moga ze soba nies¢ dane GT. Da i in. badali relacje migdzy wyszukiwaniem
takich stow, jak: recesja, bankructwo, bezrobocie itp., a cenami akcji. Efektem ich
prac byto stworzenie indeksu FEARS?. Wysoki poziom tego wskaznika skorelowany
byl z nizszymi zwrotami w ujeciu dziennym przy wysokich zwrotach w odstepie
kilku dni. Jednoczes$nie rosnacy poziom indeksu wigzat si¢ ze wzrostem wahan ryn-
kowych oraz zmniejszaniem kapitatu rynku akcji na rzecz rynku obligacji [Da i in.
2013]. Joseph z zespotem [2011] analizowali z kolei zdolno$¢ danych, bedacych
wynikiem wyszukiwania tickeréw spotek gietdowych (S&P 500), do przewidywania
ponadprzecietnych stop zwrotu z akcji. Wyniki ich badania wykazaty, ze ponadprze-
cietne zwroty oraz wolumen obrotu w ujeciu tygodniowym poprzedzane sg zmiana-
mi intensywnos$ci wyszukiwan w Google. Korelacje migdzy intensywnos$cia wyszu-
kiwan a wolumenem obrotu akcjami potwierdzit rowniez w 2010 r. Preis z zespolem
[Bijliin. 2016, za Preis i in. 2010], trzy lata pozniej wykorzystujac GT do zbudowa-
nia portfela inwestycyjnego opartego na wartosciach wyszukiwan konkretnych stow.
Tak skonstruowany koszyk instrumentéw pozwolit im w ciggu 7 lat przekroczy¢ sto-
p¢ zwrotu indeksu o ponad 300%. Badacze ci zasugerowali, ze wzorce wyszukiwan
potraktowa¢ mozna jako ,,narzedzia wczesnego ostrzegania” zdarzen rynkowych
[Preis 1 in. 2013]. Analogicznie Kristoufek [2013] wykorzystal wolumen wyszuki-
wan w ramach GT do stworzenia strategii dywersyfikacyjnej portfela. Wychodzac
z zalozenia, ze poziom indeksu wyszukiwan jest dodatnio skorelowany z ryzykiem
inwestycyjnym, eliminowat z portfela akcje o wysokim wolumenie zapytan inter-
netowych. Stworzony w ten sposob portfel pozwolit na uzyskanie od 109% (jesli
przewazanie portfela nastgpowato w tym samym tygodniu co obliczanie zyskow) do
163% skumulowanego zwrotu (jesli obliczanie zyskoéw nastgpowato z tygodniowym
opoznieniem). W 2014 r. dane pochodzace z GT wykorzystane zostaty do przepro-
wadzenia badan na rynku japonskim [Takeda i Wakao 2014]. Czestotliwos¢ wyszu-
kiwan mierzona byta liczba zapytan o nazwy spotek (indeks Nikkei 225). Badacze
znalezli silng pozytywna korelacje, ktoéra wystgpowata miedzy wartoscia wyszuki-
wan a wolumenem obrotow, oraz staba pozytywna korelacj¢ ze zwrotami z akcji.

Nalezy jednak zwroci¢é uwage, ze poczatkowy optymizm w wykorzystywa-
niu danych GT do predykcji ustgpit miejsca bardziej krytycznemu podejsciu. Nie
wszystkie narzedzia i aplikacje zbudowane na kanwie tego podej$cia okazaty sie
trwate. W roku 2009 zweryfikowano uzytecznos¢ narzedzia GFT, ktore nie wykryto

5 Financial and Economic Attitudes Revealed by Search Index.
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pandemii $winskiej grypy. Co wigcej, z czasem jego wartosci predykcyjne okazy-
waly si¢ znacznie przeszacowane wobec wskazan CDS. W efekcie projekt zostat
zamkniety. Jednoczes$nie nie wszystkie badania potwierdzaja predykcyjne walory
GT. Przyktadowo analizy Preis i zespotu z 2010 roku nie wskazaty zadnych istot-
nych korelacji migdzy wyszukiwaniem nazw przedsiebiorstw w wyszukiwarce Go-
ogle a zwrotami na ich akcjach. Przytaczane badania z rynku japonskiego wykazaty
z kolei jedynie slabg korelacje miedzy intensywnoscia wyszukiwania a zwrotami
na akcjach. Co wiecej, wyniki eksperymentu przeprowadzonego w 2013 r. przez
Challet i Ahmed pokazaty, ze efekty strategii inwestycyjnej opartej na indeksie wy-
szukiwan stow zwigzanych z finansami nie przekraczaja efektow strategii opartej
na kompletnie przypadkowych zwrotach [Bijl i in. 2016, za Challet, Ahmed 2013].
Mimo to, zdaniem autorki, roznorodno$¢ dziedzin i wielo$¢ badan, ktore podjete zo-
staty w celu sprawdzenia przydatnosci danych GT do celéw predykcyjnych, stanowi
jedna z przestanek do weryfikacji tej hipotezy na rodzimym rynku kapitatowym.

3. Metodyka badan

Wartosciowos$¢ opisywanych danych zdeterminowana jest mozliwoscia zdobycia
na ich podstawie wiedzy o rzeczywistosci. Jak zostato juz wspomniane, koniecz-
ne do tego procesu jest zaangazowanie narzedzi i metod, ktdre nie sa tradycyjnym
aparatem badawczym naukowcow z dziedzin ekonomicznych i spotecznych (por.
[Blazquez, Domenech 2017, s. 13]). W ponizszym badaniu wykorzystane zostalo
podejscie zbiorczo okreslane mianem uczenia maszynowego (ML). W ogélnym uje-
ciu tego typu narzedzia wykorzystywane sa do rozwigzywania problemoéw trojakie-
go rodzaju: generacji (tj. tworzenia tresci), klasyfikacji oraz predykcji [McKinsey
Global Institute 2016, s. 12-13]. Celem niniejszej analizy byta odpowiedz na pytanie
o predykcyjny walor danych GT w kontekscie GPW na przyktadzie indeksu W1G20.
W badaniu wykorzystane zostaty dwa popularne algorytmy klasyfikacyjne maszyn
uczacych sie: regresja logistyczna (RLog) oraz naiwny klasyfikator Bayesa (NB).
W przypadku obu algorytmow zastosowane zostalo uczenie nadzorowane. Oznacza
to, ze proby podzielone zostaty na cze$¢ treningowa, pozwalajaca ,,nauczy¢ si¢” mo-
delom oczekiwanych wartosci wyjsciowych ()) na podstawie zapodanych wartosci
wejsciowych (X), i testowa, na ktorej sprawdzana byta zdolnos¢ modelu do wskaza-
nia nieznanych wczesniej wartosci y na podstawie warto$ci X niepochodzacych ze
zbioru treningowego.

Zardéwno dane finansowe, jak i dane pochodzace z GT sktadaty si¢ ze 113 ob-
serwacji. Dane pobierane byly w okresach tygodniowych. Zakres czasowy, jak row-
niez gesto$¢ danych podyktowane byty mozliwosciami stwarzanymi przez bazg zro-
dtowa®. W celu zapewnienia porownywalnosci danych badaniu podlegat okres od

¢ Google Trends umozliwia pobieranie danych z okresow dtuzszych niz 90 dni jedynie w okresach
tygodniowych. Jednoczesnie od 1 stycznia 2016 r. programisci GT zmienili system gromadzenia danych.
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1 stycznia 2016 r. do 25 lutego 2018 r. Statystyki opisowe dla danych finansowych
zaprezentowane sa w tab. 1, natomiast statystyki opisowe dla danych GT w tab. 3.

Udostepniane przez GT dane przedstawiane sg jako wzgledna popularno$¢ wy-
szukiwania, co oznacza, ze kazdy punkt na osi dzielony jest przez ogdlng liczbg
wyszukiwan w badanym obszarze geograficznym i zakresie czasowym. Narzedzie
automatycznie dokonuje skalowania w ten sposob, ze wszystkie dane przybieraja
warto$ci od 0 do 100 (przy czym wartosci te moga si¢ powtarza¢ w ramach jednego
zbioru danych), gdzie 0 oznacza najmniejsza, a 100 najwigksza popularno$¢ wyszu-
kiwan [Google Trends 2018].

Tabela 1. Statystyki opisowe danych indeksu WIG20

Wyszczegdlnienie Zamknigcie Stopa zwrotu

Proba 113 113

Srednia 2101,29 —-0,0063
Odchylenie standardowe 294,40 0,0970
Min. 1705,43 -0,0721
25% 1796,75 -0,0131
50% 2076,12 0,0022
75% 2380,16 0,0163
Max. 2601,82 0,0652

Zrodto: opracowanie wiasne.

W pierwszej fazie badania pod uwage brane byto 30 haset tematycznie zwigza-
nych z gielda, ktore zdaniem autorki mogly by¢ przedmiotem wyszukiwania oso6b
zainteresowanych notowaniami na GPW’. Warto zwrdci¢ uwagg, ze przy tego typu
badaniach trudno wskaza¢ jednoznaczng metod¢ gromadzenia danych. Korzystanie
z wyszukiwarki internetowej nie jest bowiem dziataniem sformalizowanym w tym
sensie, ze uzywane w tym celu zapytania nie muszg zamykac¢ si¢ w zbiorze oficjalne;j
nomenklatury. Cz¢stokro¢ wpisywanie zwrotow potocznych, skrotowych badz sym-
bolicznych moze da¢ uzytkownikom lepsze (tj. bardziej adekwatne do ich potrzeb
informacyjnych) rezultaty. Dlatego tez poszukiwanie haset i tematow, ktore pozwo-
lityby wskaza¢ kierunek uwagi inwestorow, wigze si¢ z wieloma nieformalnymi za-
biegami, takimi jak na przyklad wstawianie badZ usuwanie znakéw interpunkcyj-
nych. Przyktadem tego typu kwestii jest wykorzystane w badaniu hasto ,,WIG40”
oraz ,,WIG 40”.

W celu zdiagnozowania zmiennych niezaleznych mogacych charakteryzowac
si¢ walorem predykcyjnym, analizie poddana zostata korelacja wystgpujaca migdzy
warto$ciami zamknigcia indeksu WIG20 a poszczegolnymi hastami. Do tego celu

" Pod uwagge wzigty zostat jedynie obszar Polski.
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wykorzystano wspotczynnik korelacji Pearsona. W dalszej czgsci badania analizie
podlegaty jedynie te hasta, dla ktorych wspotczynnik wynosit 0,3 Iub wigcej i byt
istotny statystycznie. W ten sposob liczba analizowanych wyszukiwan zmniejszyta
si¢ do siedmiu (tab. 2).

Tabela 2. Tabela korelacji

Wyszczegdlnienie Wspotezynnik korelacji p value
WIG20 (hasto) 0,55 0,0000
Notowania (hasto) 0,49 0,0000
WIG20 (indeks) 0,46 0,0000
Akcje (hasto) 0,42 0,0000
Notowania gietdowe (hasto) 0,41 0,0000
WIG40 (hasto) 0,39 0,0000
WIG 40 (hasto) 0,37 0,0000

Zrodto: opracowanie wiasne.

Analiza korelacji wskazata, ze wsrdd branych pod uwage haset najwyzszym
wspotczynnikiem charakteryzowalo si¢ hasto ,,WIG20”, najnizszym za$ ,,WIG 40”.
Zapytania dla haset ,,WIG30” oraz ,,WIG 30” cechowaly sie¢ bardzo niskim wspot-
czynnikiem korelacji z danymi zamknigcia WIG20, przy jednoczesnym niespetnie-
niu warunku istotnos$ci statystycznej.

Tabela 3. Statystyki opisowe danych GT

Wyszczegdlnienie Srednia std min 25% 50% 75% max
Notowania (hasto) 68,35 9,12 45,00 | 63,00 | 69,00 | 74,00 | 100,00
Notowania gietdowe (hasto) 60,48 15,66 | 22,00 | 49,00 | 62,00 | 72,00 | 100,00
Akcje (hasto) 66,34 13,65 | 41,00 | 53,00 | 68,00 | 77,00 | 100,00
WIG20 (indeks) 43,19 12,34 | 24,00 | 34,00 | 42,00 | 51,00 | 100,00
WIG20 (hasto) 44,11 13,72 | 21,00 | 34,00 | 40,00 | 52,00 | 100,00
WIG40 (hasto) 21,84 22,75 0,00 0,00 17,00 | 36,00 | 100,00
WIG 40 (hasto) 17,43 20,04 0,00 0,00 18,00 | 22,00 | 100,00

Zrodto: opracowanie wlasne.

W dalszej kolejnosci obliczone zostaty stopy zwrotu indeksu WIG20, ktoére za-
kodowane zostaty jako ,,0” (dla tygodni, w ktorych zwrot byt ujemny) oraz ,,1” (dla
tygodni, w ktorych zwrot byt dodatni).



Wykorzystanie Google Trends do predykcji stopy zwrotu indeksu WIG20 91

4. Wyniki badan wlasnych

W kazdym z modeli dane podzielone zostaly na probe treningowa i testowa,
w stosunku 80% do 20%. Po wprowadzeniu do modeli danych treningowych testom
podlegaty ich zdolnos$ci predykcyjne, polegajace na przyporzadkowaniu danych te-
stowych do odpowiedniej klasy: ,,0” Iub ,,1”. Poszczegdlne zmienne wprowadzane
byly do modeli metoda krokowa postgpujaca. W ten sposob zakwalifikowane zosta-
ty zmienne prezentowane w tab. 4.

Tabela 4. Zmienne dla modeli bez przesunigcia czasowego

Model | Notowano N‘l’;‘}’x;‘;a Akcie WIG20 | WIG20 | WIG40 | WIG 40
(hasto) & (hasto) (indeks) (hasto) (hasto) (hasto)
(hasto)
RLog, X X X X X X
NB, X X X X

Zrodto: opracowanie wlasne.

Proces selekcji wskazat na konieczno$¢ wiaczenia do modelu bazujacego na re-
gresji logistycznej wiekszej liczby zmiennych niz do modelu bayesowskiego, przy
czym pozwolito to na uzyskanie jedynie nieznacznie wyzszego wyniku $redniego
f1-score w stosunku do modelu NB,. Zdolnosci predykcyjne obu modeli ulegaty
ostabieniu, ilekro¢ podejmowana byta proba wlaczenia do nich zmiennej ,,notowa-
nia”, ktora wykazywata relatywnie wysoki wspotczynnik korelacji z danymi za-
mknigcia indeksu WIG20.

Tabela 5. Wyniki analizy predykcyjnej modeli bez przesunigcia czasowego

Model Klasa precision recall fl-score Proba
RLog, 0 1,00 0,38 0,55 16
0,41 1,00 0,58 7
avg 0,82 0,57 0,56 23
NB, 0 0,36 0,38 0,52 16
1 0,38 0,86 0,52 7
avg 0,71 0,52 0,52 23

precision — prawdziwe pozytywne / (prawdziwe pozytywne + fatlszywe pozytywne); recall — praw-
dziwe pozytywne / (prawdziwe pozytywne + falszywe negatywne); f1-score — 2 * (precision * recall) /
(precision + recall)

Zrodto: opracowanie wiasne.

Warto zwroci¢ uwagg, ze zarowno model RLog, jak i NB charakteryzowaly sig
wysokimi zdolnosciami do nieklasyfikowania dodatnich stop zwrotu jako ujemne
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oraz do przyporzadkowywania dodatnich stop zwrotu do odpowiedniej klasy. Mimo to
oba odznaczaly si¢ wysokim poziomem bledu I rodzaju, co oznacza, ze ujemne stopy
zwrotu klasyfikowane byty jako dodatnie. W efekcie w zarowno w pierwszym, jak
1 drugim przypadku §redni wskaznik f7-score osiggal warto$ci nieprzekraczajace 60%.

Ze wzgledu na niesatysfakcjonujacy wynik wyzej opisanych modeli w kolejnym
kroku rangi przypisane w ramach GT poszczegolnym hastlom w ujeciu czasowym
przeksztatcone zostaly w taki sposob, aby uwzgledniaty dynamike wyszukiwan
w ujeciu jednego tygodnia:

Axtn = xtn - xtn_l.
W efekcie takiego zabiegu proba ulegla zmniejszeniu o jedng obserwacje 1 wy-
nosita 112 tygodni. Dalszy ciag badania przebiegat analogicznie do sposobu opisa-

nego wyzej. W wyniku selekcji do obu modeli zakwalifikowane zostaty zmienne
prezentowane w tab. 6.

Tabela 6. Zmienne dla modeli z przesunigciem jednego tygodnia

Model | Notowano N‘l’g;:i‘vl;a Akcje | WIG20 | WIG20 | WIG40 | WIG 40
(hasto) & (hasto) | (indeks) (hasto) (hasto) (hasto)
(hasto)
RLog, X X X
NB, X X

Zrodto: opracowanie wiasne.

Oba modele wykazaly wyzsze zdolnosci predykcyjne przy uwzglednieniu
mniejszej liczby zmiennych objasniajgcych. Jednoczesnie tylko do modelu NB,
zaklasyfikowane zostaty zmienne ,,WIG20 (indeks)” oraz ,,WIG20 (hasto)”, kto-
re charakteryzowaly si¢ wzglednie wysokimi wspolczynnikami korelacji z danymi
zamknigcia indeksu. Do modelu RLog, dobrane zostaty zmienne ,,notowania”, ,,no-
towania gietdowe” oraz ,,WIG 40”. W efekcie oba modele bazowaty na r6znych
zmiennych niezaleznych.

Tabela 7. Zdolno$¢ predykeyjna modeli z przesuni¢ciem jednego tygodnia

Model Klasa precision recall fl-score Proba
RLog, 0 0,83 0,45 0,59 11
0,65 0,92 0,76 12
avg 0,74 0,70 0,68 23
NB, 0 1,00 0,27 0,43 11
1 0,60 1,00 0,75 12
avg 0,79 0,65 0,60 23

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Podobnie jak w poprzedniej probie, modele poprawnie klasyfikowaty dodatnie
stopy zwrotu. Jednoczes$nie cechowaty sie niska czutosciag w kontekscie ujemnych
stop zwrotu. W konsekwencji, chociaz zarowno dla NB, jak i RLog, $redni f7-score
osiagnat wyzszy poziom niz w modelach nieuwzgledniajacych dynamiki, to ponow-
nie odznaczaly si¢ one btgdem I rodzaju.

Przestanki merytoryczne wynikajace z przegladu literatury sklonily autorke do
podjecia proby sprawdzenia zdolnosci predykeyjnych modeli w dtuzszym horyzon-
cie, tj. dwoch tygodni. W tym celu dane pobrane z GT przeksztalcone zostaty w na-
stepujacy sposob:

Axtn = Xtny T Xin_s.

Proba podzielona zostata w analogiczny sposob, to jest 80% stanowila préba tre-
ningowa, a 20% testowa, przy czym cala proba wynosita 111 obserwacji. Dane do
poszczegbdlnych modeli réwniez dobierane byty metoda krokowa postepujaca (tab. 8).

Tabela 8. Zmienne dla modeli z przesuni¢ciem czasowym dwoch tygodni

Model | Notowano N‘l’;?lirvléa Akcie | WIG20 | WIG20 | WIG40 | WIG 40
(hasto) £ (hasto) (hasto) (indeks) (hasto) (hasto) (hasto)
RLog, X X X X X X X
NB, X X X

Zrodto: opracowanie wiasne.

Tak dobrane zmienne pozwolity na osiagniecie wynikow predykcyjnych zapre-
zentowanych w tab. 9. Warto zwroci¢ uwage, iz model RLog, osiggal najwyzsze
warto$ci predykcyjne przy wykorzystaniu wszystkich dostepnych zmiennych. Mimo
to wykazywat si¢ nizszg zdolnoscig predykcyjng niz model NB,.

Tabela 9. Zdolno$¢ predykcyjna modeli z przesunigciem dwoch tygodni

Model Klasa precision recall fl-score Proba
RLog, [0 0,50 0,44 0,47 9
1 0,67 0,71 0,69 14
avg 0,60 0,61 0,60 23
NB, |0 0,86 0,67 0,75 9
1 0,81 0,93 0,87 14
avg 0,83 0,83 0,82 23

Zrodto: opracowanie wiasne.

Zauwazy¢ mozna, ze model NB, prezentuje srednie wazone wskazniki czutosci
1 precyzji na wyzszym poziomie niz model logarytmiczny, ktory odznaczat si¢ wyz-
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szymi btedami zaréwno 1, jak i Il rodzaju. Taki stan rzeczy wynika z faktu, iz klasy-
fikator Bayesa charakteryzowat si¢ mniejsza sktonnoscig do kwalifikowania dodat-
nich stop zwrotu jako ujemne i odwrotnie, a przez to osiagat nizszy poziom btedu
I rodzaju (prawidlowo zaklasyfikowat 6 na 9 ujemnych stép zwrotu). W przypadku
regresji logarytmicznej wynikéw nie mozna uznaé za satysfakcjonujace w tym sen-
sie, ze przesuni¢cie czasowe nie poprawito jego rezultatow.

Mimo znacznie wyzszego wyniku zdolno$ci predykcyjnej klasyfikatora baye-
sowskiego w ostatniej probie warto zwroci¢ uwagg, ze regresja logarytmiczna w nie-
ktérych podejsciach przynosita podobne wyniki w kontekscie srednich wskaznikow.
I tak $rednia precyzja modelu RLog, wykazata zblizone rezultaty do Sredniej pre-
cyzji modelu NB, (odpowiednio 0,82 1 0,83). Do podobnego wniosku mozna dojs¢,
zestawiajac $rednia precyzje modeli z jednotygodniowym przesunieciem. Najnizsza
srednig precyzjg charakteryzowat si¢ jednak model RLog,, ktory z kolei w przypad-
ku klasyfikacji bayesowskiej osiagal najlepsze rezultaty.

W przypadku obu klasyfikatoréw, niezaleznie od ujgcia czasowego, do zanizania
wartos$ci przyczyniat si¢ btad I rodzaju. Oznacza to, ze modele miaty sktonnos¢ do
przyporzagdkowywania ujemnych stop zwrotu do klasy ,,1”. Wprawdzie model NB,
osiggnat w tym konteks$cie najwyzsza wartosc¢, ale nie przekroczyta ona 70%.

W ogdélnym ujeciu przesunigcie czasowe w modelach logarytmicznych jedynie
W nieznacznym stopniu poprawialo §redni wskaznik f7-score, ktory w kazdej probie
wynosit blisko 60%. Odwrotna sytuacja miala miejsce w przypadku klasyfikatora
bayesowskiego. Dla wiekszosci wynikow przesuniecie o kolejny tydzien powodo-
walo uzyskanie wyzszych wartosci kazdego z analizowanych wskaznikow.
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Rys. 1. Wyniki sredniego wskaznika f7-score dla wszystkich modeli

Zr6dto: opracowanie wilasne.

Nalezy jednak zaznaczy¢, ze przedktadane badania obarczone sg pewnymi
ograniczeniami. Po pierwsze, w zadnej z prob liczba klas ,,0” oraz ,,1” nie byta
identyczna, co moze rzutowac na wyniki prognoz. Pod wzglgedem liczbowym kla-
sy mialy zblizony charakter w modelach z NB, i LRog, jednak nie wykazaty one
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najwyzszych wynikéw w kontekscie catego badania. Po drugie, w badaniu przyjete
zostato tygodniowe zestawienia danych. Zdaniem autorki warto$s¢ dodang wniosty-
by roéwniez badania bazujgce na danych dziennych (przy $wiadomosci, ze proba nie
mogtaby by¢ wéwczas wigksza niz 60 obserwacji). Po trzecie, nalezy zwrocic¢ row-
niez uwage na to, ze metody klasyfikacyjne, w ktorych zastosowane zostaty binarne
zmienne objasniane, nie odpowiadajg na pytanie o wptyw liczby zapytan na deltg
stop zwrotu. W przysztosci warto zatem zastosowaé rowniez metody bazujace na
regresji.

5. Zakonczenie

Trudno nie zgodzi¢ si¢ z tokiem rozumowania Da i zespotu [2011], zgodnie z ktorym
informacja bedgca przedmiotem wyszukiwania znajduje si¢ w polu zainteresowania
osoby wyszukujacej. Dane pochodzace z wyszukiwarki internetowej moga, zda-
niem autorki, stanowi¢ bezposredni miernik uwagi uzytkownikéw Internetu. Mimo
to nierozstrzygnicte pozostaje, kim sg owi uzytkownicy. Zrédto danych, jakim jest
GT, nie wskazuje na to, kto w rzeczywistosci jest autorem wyszukiwan. Nie istniejg
rowniez zadne szacunki, ktore okreslatyby udziat wiedzy pochodzacej bezposrednio
z wyszukiwania w ogolnej liczbie dyskontowanych przez inwestorow informacji
(por. [Takeda, Wakao 2014, s. 3]). Stad nie mozna stwierdzi¢, czy zdolno$¢ modeli
do klasyfikowania stop zwrotu jest wynikiem uczenia si¢ na zmiennych objasniaja-
cych, bedacych wynikiem aktywnosci inwestorow, czy moze dowolnych uzytkowni-
koéw Internetu. Co za tym idzie, autorka podaje w watpliwo$¢ stwierdzenie mowigce
o tym, ze wartosci pochodzace z GT mogg by¢ bezposrednim miernikiem uwagi
graczy rynkowych. Mozna sobie bowiem wyobrazi¢ sytuacj¢, w ktorej niektore zda-
rzenia rynkowe wywotuja zainteresowanie wsrod osob niezwigzanych na co dzien
z gietda. Za tego typu watpliwoscia przemawia fundamentalna dla finanséw beha-
wioralnych teoria perspektywy, zgodnie z ktorg gtéwnym motywatorem dziatania
jest potencjal straty (zob. [Kahneman, Tversky 1989]). Zatem, gdyby w istocie za
wskazniki wyszukiwan odpowiedzialni byli jedynie inwestorzy, spodziewa¢ mozna
by sig, ze korelacja wystepujgca miedzy zapytaniami a wynikami indeksu przyjmie
kierunek ujemny.

Celem niniejszego badania byla weryfikacja hipotezy moéwiacej o tym, ze dane
pochodzace z aktywnos$ci uzytkownikdéw Internetu niosg ze sobg walor predykcyjny
w kontekscie lokalnego rynku kapitatowego. Wyniki stanowig przestanke do stwier-
dzenia, ze istnieje zwigzek migdzy aktywnos$cig uzytkownikdéw Internetu a wynika-
mi indeksu WIG20 oraz ze dane pochodzace z wyszukiwarki Google mogg nies¢ ze
soba walor predykcyjny dla GPW przy uwzglednieniu dwutygodniowej dynamiki.
Dodatkowo na podstawie wynikow badania pokusi¢ si¢ mozna o stwierdzenie, ze
podejmowanie prob analizy dynamiki rynku przez pryzmat nowego typu danych
moze z punktu widzenia nauki wnosi¢ warto$¢ dodang.
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