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UvoD

Za kriptovalute ne moremo ravno re¢i, da gre v osnovi za novo finan¢no inovacijo, se je pa
zanimanje zanje s strani medijev, finan¢nih vlagateljev ter vedozeljnezev s podrocja
informacijske tehnologije v zadnjem ¢asu nedvomno drasticno povecalo. Nekateri radi
povezujejo pojav kriptovalut z letnico 2008, ko je bila izdana bela knjiga (angl. white paper)
za kriptovaluto Bitcoin. V tej beli knjigi je opisano, kako avtor pod psevdonimom Satoshi
Nakamoto zasnuje kriptovaluto Bitcoin, namen Kkatere je uporabnikom omogociti placevanje
brez posrednikov (bank) s pomocjo verizenja blokov (angl. blockchain) ter pri tem ostati
anonimen (Nakamoto, 2008). Toda prvo kriptovaluto leta 1983 v svojem delu Blind
signatures for untraceable payments zasnuje ze ameriSki informatik David Chaum. S
pomocjo svojega podjetja DigiCash Inc. ustvari placilni sistem eCash, v katerem s pomocjo
kriptografskih protokolov Chaum Ze uspesno resi problem dvojne porabe (angl. double
spending). V kriptografske protokole Chaum implementira t. i. slepo podpisovanje (angl.
blind signatures), kar Zze omogo¢i uporabnikom tega placilnega sistema eCash tudi
anonimnost (Pak Nian & Lee Kuo Chuen, 2015, str. 8-9).

Ob tem se nam poraja vprasanje, v ¢em se Bitcoin toliko razlikuje od svojih predhodnikov
v svetu kriptovalut, da mu je uspelo privabiti Stevilne uporabnike oz. vlagatelje v to zadevno
kriptovaluto. Eden izmed pomembnih faktorjev je zagotovo tehnoloska inovacija verizenja
blokov oz. javna knjiga (angl. public ledger), s pomo¢jo katere je resen t.i. problem
bizantinskega generala (angl. General Byzantine problem). Distribuirana javna knjiga (angl.
distributed public ledger) namre¢ doseze soglasje med vsemi udeleZenci brez prisotnosti
centralne avtoritete (Ong, Ming Lee, Li & Lee Kuo Chuen, 2015, str. 82).

Lahko re¢emo, da se je Bitcoin pojavil tudi ob pravem ¢asu na pravem mestu. Zaradi
preteklih globalnih finan¢nih kriz je veliko njegovih entuziastov v njem uvidelo alternativo
za, po njihovem mnenju, tedanji zastareli denarni sistem (Papadopoulos, 2015, str. 160).
Dodatno pa je tudi sam proces rudarjenja (angl. mining) pripomogel k temu, da je Bitcoin
dosegel t. i. kritiéno maso (angl. critical mass). Pri rudarjenju gre za proces potrjevanja
transakcij, za kar so udeleZenci nagrajeni z novimi bitcoini. Ce je visina nagrad vigja od
stroskov rudarjenja, to motivira obstojece rudarje, da ti ne zapustijo omrezja kriptovalute
Bitcoin, hkrati pa motivira nove posameznike z Zeljo po zasluzku, da se pridruzijo temu
omreZju. O doseZeni kriti¢ni masi govorimo, kadar imamo dovolj$ne Stevilo prevzemnikov
neke inovacije v druzbenem sistemu, pri ¢emer je stopnja prevzema te zadevne inovacije
samovzdrzna (angl. self-sustaining) in hkrati ustvarja nadaljnjo rast (Teo, 2015, str. 192). Za
razliko od Bitcoina kriptovaluti eCash ne uspe doseéi kritiéne mase in tako je njihovo
podijetje DigiCash Inc. leta 1998 primorano razglasiti stecaj (OECD, 2002, str. 75). To
potrjuje, kako je zelo pomembno za inovacije, med katere spadajo tudi kriptovalute, da za
njihovo uveljavitev in nadaljnji obstoj dosezejo kritiéno maso (Teo, 2015, str. 200). Kriti¢no
maso je mo¢ dose¢i s pomoc¢jo omreznega ucinka (angl. network effect), konkretno s
pomocjo direktnih ter indirektnih omreznih eksternalij. O direktnih eksternalijah govorimo
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takrat, kadar vsak na novo pridruzeni uporabnik omrezja Bitcoin poveca uporabnost tega
omrezja. Baza uporabnikov, od koder lahko posameznik prejme oz. kamor lahko poslje
bitcoine, se namre¢ poveca. Vsak novi uporabnik pa ustvari zanimanje ter pritegne nove,
dodatne uporabnike omrezja Bitcoin. Pri indirektnih eksternalijah gre pa za komplementarne
dobrine, kot so npr. kriptovalutne borze, kriptovalutne denarnice ter ban¢ni avtomati za dvig
kriptovalut, ki prispevajo k povecani uporabnosti omrezja Bitcoin in spodbujajo ljudi k
uporabi tega omrezja (Teo, 2015, str. 191-193). Za doseg kriti¢éne mase pa Svojevrstno
vplivajo tudi druzbeni mediji (angl. social media) preko svojih kanalov komuniciranja.

Namen diplomske naloge je predstaviti, kaksen vpliv imajo druzbeni mediji na vrednost
kriptovalut. Zaradi hitre rasti vrednosti kriptovalut zanimanje zanje kaze vse ve¢ vlagateljev,
ki vsebinsko niti ne poznajo namena oz. funkcionalnosti kriptovalut, v katere vlagajo in
nimajo potrebnega finan¢nega predznanja za racionalno trgovanje z njimi. Vecina se jih
odloca le na podlagi visoke pretekle rasti doloCene kriptovalute — zajame jih namre¢ strah,
da bi zamudili priloznost visokih donosov (angl. Fear Of Missing Out, v nadaljevanju
FOMO). S kriptovalutami trgujejo prakti¢no vsi, od otrok do starej$ih 0seb, od finan¢no
nepismenih do borznih gurujev. Prav zaradi razSirjenosti vlaganja vecjega dela populacije v
kriptovalute, za kar so zasluZzna med drugim tudi druzbeni mediji, smo se odlo¢ili, da zadevo
podrobneje analiziramo in predstavimo v tej diplomski nalogi.

Cilj diplomske naloge je preveriti, kaksen vpliv imajo druzbeni mediji, kot so Telegram,
Twitter, Reddit ter Bitcointalk, na vrednost kriptovalut v obdobju 1. 7. 2021 do 28. 2. 2023.
To bomo storili s pomoc¢jo ekonometricne analize na podlagi tekstovnih enot iz prej
omenjenih druzbenih medijev, ki imajo lahko pozitiven oz. negativen sentiment, in sicer
konkretno na kriptovaluti s trenutno najvecjim trznim delezem, tj. na Bitcoinu.
Predpostavljamo, da tekstovna enota na druzbenem mediju s pozitivnim sentimentom
povzro¢i povecanje vrednosti kriptovalute Bitcoin. In obratno, tekstovna enota na
druzbenem mediju z negativnim sentimentom povzroc¢i padec vrednosti kriptovalute Bitcoin.

1 PREGLED LITERATURE

1.1 Nalozbeni razred

1.1.1 Opredelitev nalozbenega razreda

V posamezni nalozbeni razred (angl. asset class) grupiramo finanéne nalozbe s podobnimi
lastnostmi. V njem najdemo finan¢ne nalozbe s podobno stopnjo tveganja ter donosnosti,
podvrzeni so istim regulativam, sprememba ekonomskih dejavnikov pa ima na finanéne
nalozbe znotraj istega nalozbenega razreda podoben vpliv. V razvitih drzavah poznamo v
osnovi 4 tradicionalne nalozbene razrede, katere tudi nastejmo (Wilcox & Fabozzi, 2013,
str. 275):



- delnice (angl. common stocks),

- obveznice (angl. bonds),

- nepremicnine (angl. real estate),

- denarni ekvivalenti (angl. cash equivalents).

Vsak nalozbeni razred pa je mozno umestiti v enega izmed 3 t. i. nalozbenih superrazredov
(angl. superclass asset) (Greer, 2018, str. 63):

- kapitalske nalozbe (angl. Capital Assets),
- potros$ne/transformne nalozbe (angl. Consumable / Transformable Assets),
- nalozbe, ki sluzijo kot hranilec vrednost (angl. Store of Value Assets).

Med pomembnejse kapitalske nalozbe $tejemo delnice in obveznice. Obe nalozbi obljubljata
za njene imetnike denarno nagrado v obliki dividende pri delnicah ter rast vrednosti delnic
oz. placilo dogovorjenih obrokov obresti ter vra¢ilo glavnice pri obveznicah. Vrednotenje
obeh nalozb oz. dolocitev neto sedanje vrednosti se opravi s pomoc¢jo modela diskontiranega
denarnega toka. Omenjeni model se lahko uporabi tudi pri vrednotenju nepremicnin, kjer
prejemamo mesecne rente iz naslova oddajanja premozenja. Tako tudi nepremic¢nine Kot
nalozbeni razred uvrs¢amo Vv superrazred kapitalskih nalozb (Greer, 2018, str. 63).

Surovine, kot je npr. pridelana hrana, lahko konzumiramo direktno. Spet druge surovine
predelamo oz. transformiramo, kot je to v primeru pogonskega goriva, kjer je bencin
predelan iz surove nafte. Tovrstni nalozbeni razred surovin §tejemo v superrazred potrosnih
oz. transformnih nalozb, kjer je vrednost dolocena na podlagi ponudbe in povprasevanja
(Greer, 2018, str. 64).

Sklop nalozbenih superrazredov zakljucujejo nalozbe, ki sluZijo kot hranilec vrednosti. Sem
Stejemo nalozbeni razred umetnin, valut ter plemenitih kovin (Greer, 2018, str. 65).

1.1.2 Umestitev kriptovalute Bitcoin med nalozbene razrede

Chris Burniske (ARK Invest) in Adam White (Coinbase) poskusata v raziskavi odgovoriti
na vpraSanje, ali lahko bitcoin umestimo v podrazred Ze obstojecih tradicionalnih nalozbenih
razredov, ali pa gre pri bitcoinu za ¢isto novi nalozbeni razred. Tradicionalne nalozbene
razrede je mo¢ lociti na podlagi naslednjih znacilnosti (Burniske & White, 2017, str. 4):

- dovoljsna likvidnost oz. moznost investiranja (angl. Investability),

- politiénoekonomske znacilnosti (angl. Politico-Economic Features),

- korelacija donosnosti (angl. Correlation of Returns: Price Independence),
- razmerje med tveganjem in donosnostjo (angl. Risk-Reward Profile).

Indeks dnevne likvidnosti bitcoina Burniske in White primerjata z indeksom zlata SPDR
Gold Shares ETF (GOLDLNPM) ter z indeksom nepremi¢nin Morgan Stanley Capital
International (MSCI) US Real Estate Investment Trust Index (RMZ), ki predstavljata
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benchmark v svojem nalozbenem razredu. Dnevna likvidnost bitcoina za zadnje 3 mesece v
letu 2016 je 3-krat vecja v primerjavi z zlatom ter skoraj 10-krat veéja v primerjavi z
nepremi¢ninami. S tem bitcoin izpolnjuje pogoj dovoljsne likvidnosti oz. moznosti
investiranja (angl. Investability) (Burniske & White, 2017, str. 8).

Ko govorimo o politi¢cnoekonomskih znacilnostih nekega nalozbenega razreda, imamo v
mislih predvsem njegovo osnovno vrednost, njegovo upravljanje ter moznost njegove
prakti¢ne uporabe. Trenutna vrednost bitcoina je dolocena predvsem na podlagi pri¢akovanj
0 njegovi potencialni uporabnosti v prihodnje. Kritiki Bitcoina pa vidijo slabost predvsem v
tem, da ga ne upravlja nobeno uradno pravno telo, kot je to npr. centralna banka pri izdaji
denarja, saj je popolnoma decentraliziran (Burniske & White, 2017, str. 10).

Kot je razvidno iz korelacijske tabele 1, je bitcoin edina nalozba, ki v prou¢evanem obdobju
med leti 2011-2016 ohrani nizko povezavo gibanja vrednosti v primerjavi z ostalimi
nalozbami (Burniske & White, 2017, str. 16).

Tabela 1: Korelacijska tabela nalozb

Delnice Ameriske Valute
S&P . Bitcoin | Zlato | Neprem. | Nafta | razvijajo¢ih
obveznice

500 se trgov
Del. S&P 500 —0,67 0,35 0,48 0,87 0,73 0,83
Am. obvezn. -0,67 0,28 0,53 0,59 -0,52 0,57
Bitcoin 0,35 0,28 -051| -0,39 | -0,37 0,27
Zlato 0,48 0,53 -0,51 0,45 0,52 0,62
Nepremicnine 0,87 0,59 -0,39 0,45 0,63 0,74
Nafta 0,73 -0,52 -0,37 0,52 0,63 0,63
Valute razv. 0,83 0,57 0,27 0,62 0,74 0,63
se trgov

*Legenda: Visoka povezava za korelacijske koeficiente absolutne vrednosti, vecje od 0,66, srednja
povezava 0,4-0,66 abs. vr., nizka povezava 0-0,4 abs vr.

Vir: Burniske & White (2017).

Ko govorimo o razmerju med tveganjem in donosnostjo (angl. Risk-Reward Profile), pri
bitcoinu ugotovimo, da gre v primerjavi z ostalimi za zelo volatilno oz. tvegano nalozbo, ki



pa je v prou¢evanem obdobju 2011-2016 prinasala nadpovpre¢ne donose (Burniske &
White, 2017, str. 19-24).

Bitcoin torej izpolnjuje pogoj dovoljsne likvidnosti oz. moznosti investiranja (angl.
Investability), od ostalih nalozb pa se razlikuje po politicnoekonomskih znacilnostih,
razmerju med tveganjem in donosnostjo ter korelaciji gibanja vrednosti. To pa pomeni, da
bitcoin predstavlja svojevrsten nalozbeni razred (Burniske & White, 2017, str. 24).

1.2 Formiranje vrednosti bitcoina

1.2.1 Dosedanje studije

Ladislav Kristoufek (2013) meni, da gibanja vrednosti bitcoina ni mo¢ pojasniti s pomocjo
obstojecih ekonomskih in finan¢nih teorij. Rast vrednosti bitcoina pripisuje predvsem veri
vlagateljev v njegovo nenehno rast. Sentiment oz. razpolozenje vlagateljev (angl. investor
sentiment) po njegovem mnenju tako postane ena od klju¢nih spremenljivk pri oblikovanju
vrednosti bitcoina. V svojem delu proucuje odnos med gibanjem vrednosti bitcoina ter
Stevilom iskalnih poizvedb klju¢ne besede »bitcoin« v Googlovem iskalniku (s pomocjo
Google Trenda) ter v Wikipediji. Prouc¢evani podatki so zajeti za obdobje od 1. 5. 2011 do
30. 6. 2013. Kristoufek (2013) dokaze obstoj korelacije med $tevilom iskanih poizvedb ter
gibanjem vrednosti bitcoina. V ¢asu gibanja vrednosti bitcoina nad njegovo trendno linijo
Stevilo iskalnih poizvedb $e dodatno potisne njegovo vrednost navzgor. In obratno, v ¢asu
gibanja vrednosti bitcoina pod njegovo trendno linijo Stevilo iskalnih poizvedb njegovo
vrednost izdatno potisne navzdol. Odnos med Stevilom iskalnih poizvedb ter vrednostjo
bitcoina je dvosmerno (angl. bidirectional relationship), to pomeni, da prvotna
spremenljivka vpliva na drugo in vica versa, kar pa je predvsem znacilno za Spekulativne
finanéne trge. Pomanjkljivost obeh izbranih spremenljivk Google Trenda ter Wikipedije je
v tem, da prikazujeta le Stevilo iskanj besede »bitcoin«, kar reflektira stopnjo zanimanja za
Bitcoin, ni pa iz tega moc¢ razbrati sentiment vlagateljev.

Van Wijk (2013) v svoji Studiji proucuje gibanje vrednosti bitcoina v odvisnosti od finan¢nih
indikatorjev, kot so razpoloZenje na borzi, vrednost nafte in te¢ajne vrednosti. Proucevani
podatki so zajeti za obdobje od 1. 7. 2010 do 13. 6. 2013. V svoji $tudiji konkretno vkljuci
naslednje spremenljivke:

- borzni indeks: Dow Jones Index, FTSE 100 Index, Nikkei 225 Index,
- vrednost nafte: Brent oil price, WT]I oil price, UBS Bloomberg CMCI oil index,
- menjalni tecaj: EUR/USD, JPY/USD.

Dow Jones Index, menjalni te¢aj EUR/USD ter WTI oil price se izkazejo kot spremenljivke,
Ki imajo v omenjeni Studiji kratkorocno najvecji vpliv na oblikovanje vrednosti bitcoina.



Dolgoro¢ni vpliv na oblikovanje vrednosti bitcoina pa ima le Dow Jones Index (Van Wijk,
2013).

V eni od studij avtorji analizirajo vpliv trznih sil ponudbe in povprasevanja, globalnih
makrofinanénih kazalnikov ter kazalnikov privla¢nosti Bitcoina kot investicije, ki ga imajo
na formiranje vrednosti bitcoina. Prou¢evani podatki so zajeti za obdobje od novembra 2009
do maja 2015. Zasnujejo ekonometri¢en model, ki v osnovi temelji na Barrovem modelu
zlatega standarda. Empiri¢ni rezultati Studije kazejo na pomembno vlogo spremenljivk
ponudbe in povprasevanja po bitcoinih pri formiranju vrednosti tako na kratek kot tudi na
dolgi rok. Spremenljivke kazalnikov privlac¢nosti bitcoina ter makrofinan¢nih kazalnikov pa
znatno vplivajo na formiranje vrednosti bitcoina le na kratek rok (Ciaian, Rajcaniova &
Kancs, 2016, str. 1801-1814).

1.2.2 Vedenjske finance

Vedenjske finance (angl. behavioral finance) so relativno novo podro¢je, ki se je razmahnilo
in zaCelo pospeSeno pridobivati popularnost v 80. letih prejSnjega stoletja. Gre za
proucevanje, kako psihologija ter ostale discipline vplivajo na odlo¢itve posameznika in
kako se to potem odrazi na trgu. Obnasanje posameznikov ne sovpada vedno s tradicionalno
ekonomsko teorijo, kjer se vsi posamezniki odlo¢ajo racionalno in kjer imamo popolnoma
uc¢inkovit trg. Ravno to vrzel pa je moc¢ dopolniti in obrazloziti s pomoc¢jo vedenjskih financ.
Proucevanje vedenjske pristranskosti na kognitivnem, emocionalnem, prav tako pa tudi na
sociokulturnem podrocju pripomore k razumevanju napacnih, neoptimalnih ekonomskih
odlocitev posameznikov. Pojasniti poskusa sunkovite, visoke stopnje rasti in padce vrednosti
nalozb na ravni trga, ki lahko vodijo v finanéne mehurcke in posledi¢no v finan¢ni kolaps
(Baker, Filbeck & Nofsinger, 2019, str. 2-5).

Daniel Kahneman ter Amos Tversky sta v letu 1979 izdala ¢lanek o teoriji obetov (angl.
prospect theory), kar danes velja za temeljno delo na podrocju vedenjskih financ. Teorija
obetov opisuje, kako posamezniki ovrednotijo dobicek oz. izgubo. Oblikuje se referen¢na
tocka, ki predstavlja relativno osnovo za ocenjevanje dobic¢kov in izgub. Funkcija vrednosti
je v obliki ¢rke »S« in je asimetri¢na, kar odraza posameznikovo nenaklonjenost izgubam.
Tako npr. 1 enoto izgube obcutimo intenzivnejSe in bolj bolece, kot pa nas na drugi strani
osreCi in prispeva 1 enota dobicka. Funkcija vrednosti je zato konveksna in bolj strma, ko
govorimo o izgubah, ter konkavna in bolj polozna, ko govorimo o dobicku, kot je razvidno
na sliki 1 (Pompian, 2006, str. 31-32).



Slika 1: Funkcija vrednosti

Value

Losses Gains

Vir: Kahneman & Tversky (1979).

Vedenjske finance je mo¢ deliti na mikro (angl. Behavioral Finance Micro) ter makro (angl.
Behavioral Finance Macro) raven. Mikro vedenjske finance proucujejo vedenje posami¢nih
vlagateljev na trgu in kako se le-ti razlikujejo od racionalnih vlagateljev, predstavljenih v
tradicionalni ekonomski teoriji. Makro vedenjske finance pa poskusajo odkriti in opisati
anomalije, ki se pojavljajo na trgu in so v neskladju s pri¢akovanji hipoteze u¢inkovitega
trga (Pompian, 2006, str. 8-9).

Vedenjsko pristranskost lahko v grobem delimo na kognitivno in emocionalno vedenjsko
pristranskost, obe pa pripomoreta k iracionalni izbiri posami¢nega vlagatelja. Kognitivna
pristranskost izvira iz napacnega sklepanja posamic¢nega vlagatelja ob danih informacijah,
njen vpliv pa je mozno zmanjsati tako, da posameznik pridobi nove, boljse informacije in da
se o zadevi dobro poduci. Nasprotno pa velja za emocionalno pristranskost, ki deluje
impulzivno in intuitivno na vlagatelja in jo je zato tezje odpraviti (Pompian, 2006, str. 44).

1.2.2.1 Kognitivna pristranskost

Pretirana samozavest

V svoji najbolj osnovni obliki lahko pretirano samozavest (angl. overconfidence bias)
povzamemo kot neupravi¢eno prepri¢anje V Svojo pravilno presojo in kognitivne
sposobnosti. Vlagatelji precenjujejo svoje lastne sposobnosti napovedovanja kakor tudi
pravilnost informacij, s katerimi razpolagajo. Za tovrstne vlagatelje je znacilno, da preve¢
trgujejo (ve€inoma s preozkim intervalom zaupanja) in posedujejo portfelje, ki niso dovolj
razprseni (Pompian, 2006, str. 51-52).
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Reprezentativnost

Je posledica vlagateljevega napac¢nega zaznavnega okvirja pri spopadanju z novim pojavom.
Drazljaji na podlagi preteklih izkustev dajejo vlagatelju napacen obcutek, da je novi pojav
podoben pojavu, s katerim se je soocil ze v preteklosti. Reprezentativna pristranskost (angl.
representativness bias) se pojavlja kot posledica zanemarjanja osnovnega deleza (angl. base
rate neglect) ali pa kot posledica zanemarjanja velikosti vzorca (angl. sample size neglect).
V prvem primeru si poskusajo vlagatelji ustvariti splosne klasifikacijske sheme, ki bi jih
potem npr. uporabili za vrednotenje posami¢nih podjetij, pri ¢emer pa pogosto zanemarijo
pomembne dejavnike, ki vplivajo na poslovni uspeh doti¢nega podjetja, v katerega vlagajo.
Lahko re¢emo, da se pri nalozbah zanasajo na stereotipe. O drugem primeru, 0 zanemarjanju
velikosti vzorca (angl. sample size neglect) pa govorimo takrat, ko vlagatelji ugotovljene
lastnosti na majhnem vzorcu pripisejo tudi vsej preostali populaciji (Pompian, 2006, str. 62—
63).

Sidranje in prilagoditev

Za pristranskost sidranja in prilagoditve (angl. anchoring and adjustment bias) je znacilno,
da si vlagatelji sami pri sebi ustvarijo neko referencno vrednost, npr. nakupna vrednost
nalozbe. To je vrednost, h kateri se vlagatelji po navadi vrnejo in jo primerjajo s trenutno
vrednostjo nalozbe, ko razmisljajo 0 dodatnem nakupu oz. prodaji te iste nalozbe. Tudi ko
pridejo na trg nove informacije, vlagatelji podvrzeni tovrstni pristranskosti nalozbo sicer
prilagodijo, vendar nezadostno, saj e vedno dajejo veéji pomen referencni vrednosti.
Medtem ko racionalni vlagatelji na podlagi novih informacij svojo pozicijo v nalozbi
objektivno prilagodijo, ne glede na nakupne oz. ciljne vrednosti nalozbe (Pompian, 2006,
str. 75-76).

lluzija nadzora

Pri iluziji nadzora (angl. illusion of control bias) posameznik verjame, da lahko nadzira ali
pa vsaj vpliva na rezultate, Ceprav v resnici ne more. V eni izmed $tudij pri metanju kovanca
so odkrili, da so ljudje, po tem, ko so bili uspesni pri napovedovanju izida cifra/grb, dejansko
verjeli, da so dobri napovedovalci v tej disciplini, kjer je izid sicer nakljuc¢en (Pompian,
2006, str. 111-112).

Miselno razvrScanje

Posamezniki zaradi miselnega razvrScanja (angl. mental accounting) denarna sredstva
vrednotijo razli¢no, odvisno od izvora. Tako sredstva, pridobljena iz delovnega razmerja,
cenijo bolj kot pa npr. sredstva iz naslova dedovanja. Pri tem sredstva, ki so bila podarjena,
bolj nepremisljeno trosijo (Pompian, 2006, str. 171).
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1.2.2.2 Emocionalna pristranskost

Pristranskost posedovanja

Pri pristranskosti posedovanja (angl. endowment bias) posameznik bolj ceni tisto nalozbo,
Ki jo ima sam v lasti. Pri tem pa je najnizja vrednost, po kateri je posameznik pripravljen
prodati svojo nalozbo, visja od najnizje nakupne vrednosti, po kateri bi jo ta isti posameznik
bil pripravljen placati — kar pa ni v skladu s standardno ekonomsko teorijo. Za tovrstne
vlagatelje je znacilno, da so lojalni do nalozb, ki so jih podedovali, se jih radi oklepajo in
zato se izogibajo prodaji le-teh, cetudi bi to bilo v nekem trenutku najbolj smiselno
(Pompian, 2006, str. 139-143).

Samoobvladovanje

Preprosto povedano, pri pristranskosti samoobvladovanja (angl. self-control bias) ljudje radi
trosijo danes na rac¢un varcevanja v prihodnje. Predstavljeno na primeru, tovrstno pocetje
lahko ogrozi varno upokojitev, saj posamezniki niso privarcevali dovolj sredstev ali pa so se
odlo¢ili za bolj tvegan portfelj tik pred upokojitvijo, da bi nadomestili zamujen cas
investiranja (Pompian, 2006, str. 150-155).

Pretiran optimizem

Za vlagatelje, ki so podvrzeni pretiranemu optimizmu (angl. optimism bias), je znacilno, da
radi prebirajo »roznate« napovedi prihodnjih donosov nalozb analitikov. Prepricani so, da
nalozbe, v katere investirajo, ne morejo spodleteti. Optimizem sam po sebi ni slaba stvar,
vendar pa mora obstajati zdravo ravnovesje med optimizmom ter realizmom (Pompian,
2006, str. 163-167).

Razpolozenje vlagateljev

Pomemben temelj vedenjskih financ predstavlja t. i. razpolozenje vlagateljev (angl. investor
sentiment), teorija, ki proucuje vlagatelja, kako v praksi ustvari prepricanje o dolo¢eni
nalozbi in kako jo ovrednoti. O omejeni racionalnosti (angl. bounded rationality) posami¢nih
vlagateljev govorimo takrat, kadar so le-ti omejeni z informacijo, s katero razpolagajo, so
kognitivno omejeni ter omejeni s ¢asom, Ki ga imajo na razpolago za svojo odlocitev.
Napacne, neoptimalne ekonomske odlocitve posameznika pri procesiranju informacij so po
navadi povezane z napa¢nimi, neoptimalnimi odlo¢itvami ostalih udeleZzencev na trgu. To
pa vodi v neucinkovitost trga in odrazanje nepravilne vrednosti nalozbe (Baker, Filbeck &
Nofsinger, 2019, str. 6).

Razpolozenje vlagateljev (angl. investor sentiment) lahko opisemo kot stopnjo optimizma
0z. pesimizma vlagateljev glede prihodnjega kotiranja vrednosti vrednostnih papirjev (Baker
& Wurgler, 2006, str. 1649).
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Credno vedenje

Credno vedenje (angl. herding behaviour) je pojav, kjer vlagatelj posnema odlogitve drugih
pri sprejemanju strategij investiranja. V finanéni teoriji razlikujemo namerno (angl.
intentional) ter nenamerno (angl. unintentional) ¢redenje (Gemayel & Preda, 2018, str.
1144-1146).

Poglejmo si najprej primer namernega credenja. Recimo, da 100 vlagateljev ocenjuje
smiselnost investiranja v nalozbo »X«. 20 vlagateljev meni na podlagi svoje analize, da bo
nalozba profitabilna, preostalih 80 vlagateljev pa meni, da nalozba ne bo profitabilna. Vsak
posamicni vlagatelj pozna samo svojo oceno profitabilnosti nalozbe, hkrati pa nima
informacije, ali je preostalih 99 vlagateljev naklonjenih investiranju v nalozbo » X« ali ne. V
primeru, da bi vlagatelj imel moznost posvetovanja z ostalimi vlagatelji, bi se s skupnim
znanjem kolektivno odlocili, da nalozba » X« ni primerna za investiranje. Predpostavimo, da
se vlagatelji niso predhodno posvetovali, ne sprejmejo vsi odlocitve o investiranju so¢asno,
ter da prvo potezo naredi nekaj posamicnih vlagateljev iz optimisti¢ne skupine (v kateri je
20 vlagateljev), ki so naklonjeni nalozbi »X«. Zatem nekaj vlagateljev iz pesimisti¢ne
skupine (80 vlagateljev) spremeni svoje mnenje in se prav tako odloc¢ijo za investiranje v
nalozbo »X«. To pa sprozi efekt snezne kepe (angl. Snowball effect), kjer se na koncu veéina
od 100 vlagateljev odloc¢i za investiranje v nalozbo »X«. Kasneje, ko se izkaze nalozba za
neprofitabilno, je povsem verjetno, da bo ¢redenje delovalo v nasprotni smeri in se bodo
vlagatelji nagibali k prodaji nalozbe »X«. To pa povzro¢i volatilnost na trgu 0z. lahko vodi
v sistemska tveganja (Bikhchandani & Sharma, 2001, str. 279-282).

Za nenamerno ¢redenje pa je znacilno, da se vlagatelji odzovejo na nove, visoko korelirane
informacije identi¢no, pri tem pa se ne ozirajo na ostale vlagatelje na trgu. To je pa predvsem
znacilnost uéinkovitega trga (Gemayel & Preda, 2018, str. 1144-1146).

1.2.3 FOMO (angl. Fear Of Missing Out), FUD (angl. Fear, Uncertainty, Doubt)

V medijih na podrocju kriptovalut pogostokrat zasledimo kratici FOMO in FUD. FOMO
lahko na splosno prevedemo kot prisotnost strahu pri ljudeh pred tem, da bi nekaj dobrega
zamudili. Konkretno pri kriptovalutah gre za vsesplo$no bojazen posameznika, da bi zamudil
morebitno priloznost visokih donosov. Zivimo v &asu, ko imamo na voljo $tevilne druzbene
medije, ki nam omogocajo enostaven pregled aktualnih dogodkov in raznih razprav v
realnem Casu. Vecina ljudi, ki so mo¢no dovzetni za FOMO, zato tezi k uporabi druzbenih
medijev, da ne bi na podlagi novih informacij zamudili morebitne priloznosti za donosno
nalozbo (Przybylski, Murayama, DeHaan & Gladwell, 2013, str. 1841-1842). FOMO pa
lahko sprozi ¢redenje (angl. herding), kjer vlagatelji posnemajo nalozbene odlocitve
preostalih udelezencev na trgu. Odlo¢ajo se na podlagi javnega mnenja na druzbenih
medijev, namesto da bi se zanaSali na lastne ugotovitve iz preverjenih virov informacij
(Gupta & Shrivastava, 2021, str. 1720-1721).
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Najbolj znani primer zacetka uporabe kratice FUD sega v leto 1970, ko je bil nekdanji IBM-
ov izvrsni direktor Gene Amdahl od ustanovitve dalje svojega novega podjetja Amdahl
Corporation delezen s strani konkurenta IBM-a agresivne marketinske strategije, imenovane
»strah, negotovost, dvom« oz. na kratko FUD (angl. Fear, Uncertainty, Doubt), ki ga je
skoraj spravila v ste¢aj. Tehnike FUD po navadi uporabijo podjetja z ve¢jim trznim delezem,
njen namen pa je oslabiti konkurentov polozaj na trgu. Tehnike FUD zajemajo vse od
ustrahovanja strank in odvrac¢anje od konkurentovih proizvodov s tem, kKo jih opozarjajo na
potencialno nekompatibilnost proizvodov manj znanih podjetij. » Vaporware« je primer ene
od znanih tehnik FUD. Podjetje poskusa oslabiti konkurenéno podjetje na nacin, da samo
oznani vrhunski izdelek, ki morebiti nikoli ne bo dejansko izdelan, in to ravno v casu, ko
konkurenca lansira nov proizvod na trg in tako poskusa zatreti njegov zagon in uspeh, sicer
tehnolosko bolj dovrSenega produkta (Pfaffenberger, 2000, str. 79-80). V kriptosvetu
FOMO potiska vrednosti kriptovalut navzgor, FUD pa navzdol. Od tod tudi izpeljava t. i.
FOMO-FUD cikla, ki naj bi bil tudi en od vzrokov za povecano volatilnost na trgu
kriptovalut.

1.2.4 Primer objave na Twitterju in njihov vpliv na vrednost bitcoina

Poglejmo primera 2 objav Elona Muska na Twitterju in njihov vpliv na vrednost bitcoina.
Naj omenimo, da poslovni magnat, vizionar, soustanovitelj in izvr$ni direktor Stevilnih
znanih podjetij (zadnji odmevni nakup je bil prav nakup Twitterja) rangira po podatkih
Brandwatcha s 118 mio sledilci na druzbenem mediju Twitter na drugem mestu. Prvo mesto
zaseda Barack Obama s 133 mio sledilci (Brandwatch, 2022). To pa pomeni, da Elon Musk
z vsako svojo objavo doseze Sirok domet ljudi in s tem lahko potencialno vpliva tudi na
nekatere odlocitve svojih sledilcev oz. tudi $irSe mnozice preko deljenja vsebine tudi na
druge kanale komuniciranja.

Primer 1: Elon Musk dne 29. 1. 2021 okoli 9.30 v svojo biografijo na Twitterju doda zapis
»ibitcoin« (slika 2) ter tvitne: »In retrospect, it was inevitable« (slika 3) in s tem povzro¢i
skok vrednosti bitcoina za 5.000 $ oz. za 20 % v roku ene ure.

Slika 2: Elon Musk objavi Bitcoin logo na svojem profilu Twitter

(7

Elon Musk &

@elonmusk

#bitcoin

Joined June 2009

102 Following  43.9M Followers

Vir: Musk (brez datuma).
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Slika 3: Tvit Elona Muska: »In retrospect, it was inevitable«

- Tweet

Elon Musk &
2 @elonmusk

In retrospect, it was inevitable

9:22 AM - Jan 29, 2021

51.4K Retweets 7,539 Quote Tweets  559.6K Likes

Vir: Musk (2021b).

Primer 2: Dne 13. 5. 2021 ob 00.06 Elon Musk v tvitu sporo¢i, da njegovo podjetje Tesla
ne sprejema ve¢ bitcoinov kot placilno sredstvo za nakup Teslinih vozil. Povod za tovrsten
zapis naj bi bili okoljevarstveni pomisleki glede rudarjenja bitcoina ter ogromna koli¢ina
elektri¢ne energije (raba fosilnih goriv, predvsem premoga), ki je pri tem potrebna. V roku
24 ur od objave tvita vrednost bitcoina pade za priblizno 12 %.

Slika 4. Tvit, v katerem Elon Musk sporoca, da Tesla ne sprejema vec bitcoinov kot
placilno sredstvo

<« Thread

Elon Musk &
@elonmusk
Tesla & Bitcoin

Tesla has suspended vehicle purchases using
Bitcoin. We are concerned about rapidly
increasing use of fossil fuels for Bitcoin mining
and transactions, especially coal, which has
the worst emissions of any fuel.

Cryptocurrency is a good idea on many levels
and we believe it has a promising future, but
this cannot come at great cost to the
environment.

Tesla will not be selling any Bitcoin and we
intend to use it for transactions as soon as
mining transitions to more sustainable energy.
We are also looking at other cryptocurrencies
that use <1% of Bitcoin's energy/transaction.

12:06 AM - May 13, 2021

70.5K Retweets 50.3K Quote Tweets  473.5K Likes

Vir: Musk (2021c).
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1.3 Druzbene trgovalne platforme

Druzbeno trgovanje (angl. social trading) je relativno nov koncept. Gre za kombinacijo
spletnega trgovanja s pomocjo orodij druzbenih medijev. Rezultat tega je pregledno
trgovalno okolje, imenovano druzbena trgovalna platforma (angl. Social Trading Platforms,
v nadaljevanju STP). Tu se zbirajo vlagatelji, ki si izmenjavajo mnenja o nalozbah,
trgovalnih strategijah oz. lahko tudi kopirajo portfelje uspesnih vlagateljev, pri ¢emer mora
biti portfelj razkrit javnosti. Tako jim lahko sledijo z nakupom oz. prodajo nalozbe v visini
zelenega vlozka in to brez potrebnega dodatnega posredovanja v trenutku nakupa oz. prodaje
upravitelja portfelja (Gemayel & Preda, 2018, str. 1144-1146). Vlagatelje, ki kopirajo
portfelje, imenujemo »sledilci« (angl. followers), upravitelje portfeljev pa »signalizatorji«
(angl. signalers). Poleg izmenjave informacij in mozZnosti sledenja uspesnih vlagateljev je za
druzbeno trgovalno platformo znacilna tudi transparentnost in nizji stroski za uporabnike teh
platform (Dorfleitner & Scheckenbach, 2022, str. 32).

1z spodnje slike 5 je mo¢ opaziti obéutno povecanje novih uporabnikov vseh vrst trgovalnih
platform v letu 2020. Najvisje Stevilo na novo registriranih uporabnikov je belezila trgovalna
platforma Charles Schwab, in sicer slabih 17 mio (138-odstotna prirast), sledijo ji eToro s 5
mio (38-odstotna prirast) in Robinhood s 3 mio (30-odstotna prirast). Charles Schwab je v
2020 belezil visoko S$tevilo novih uporabnikov, predvsem na radun pripojitve
borznoposredniske hise TD Ameritrade, kar je predstavljalo dobrih 14 mio od 17 mio na
novo pridobljenih uporabnikov v 2020. Na splosno pa so trgovalne platforme belezile rast
na krilih visoke volatilnosti v letu 2020, ve¢ prostega ¢asa uporabnikov za trgovanje zaradi
zaprtja drzav (angl. lockdown) z namenom omejitve Sirjenja COVID-19 ter povecane
ponudbe, kjer trgovalne platforme ne zara¢unavajo provizij (angl. comission-free) (London
loves business, 2021).

Slika 5: Stevilo novih uporabnikov trgovalnih platform v 2020
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Naj omenimo nekaj bolje ocenjenih STP-jev, ki so nam trenutno na voljo in omogocajo
kopiranje portfeljev ostalih vlagateljev po mnenju spletnega portala Business 2 Community
(2023): eToro, Bitget, Iconomi, Axi, Plus500, AvaTrade, ZuluTrade, DupliTrade, NAGA,
MetaTrader 4, cTrader. Razlikujejo se po nacinu in viSini zaraunane provizije
uporabnikom, Stevilu uporabnikov (kar je povezano z vecjim izborom »signalizatorjev«),
zahtevanim minimalnim pologom, prejetih licencah regulatorjev, po ravni kibernetske
varnosti itd. STP-ji ponujajo odsko¢no desko novincem, ki se podajo v svet trgovanja v vlogi
»sledilcev, saj bodo lahko enostavno iskali in izbirali »signalizatorje« na podlagi stevilnih
faktorjev, kot sta njihov pretekli donos in nagnjenost k tveganju, in se morda pri tem tudi kaj
naucili. Vendar velja opozoriti, da pretekli donosi »signalizatorjev« ne pomenijo nujno tudi
zagotovila za uspesno trgovanje v prihodnje.

1.3.1 eToro

eToro ima trenutno ve¢ kot 20 mio registriranih uporabnikov in je po mnenju $tevilnih
poznavalcev trenutno eden izmed najbolje ocenjenih STP-jev na podro¢ju kopiranja
portfeljev (angl. copy-trading) (Business 2 Community, 2023). Spodaj na sliki 6 je primer
kazalnikov enega izmed »signalizatorjev«, koder so razvidni njegova pretekla uspesnost
trgovanja, nagnjenost k tveganju, njegov trenutni nalozbeni portfelj ter st. »sledilcev«.

Slika 6. »Signalizator« Jorden Boer in njegovi kazalniki trgovanja
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Vir: eToro (2023b).
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Kot smo Ze omenili, je glavna znacilnost STP-jev v tem, da omogoca njihovim uporabnikom
poleg golega trgovanja tudi medsebojno komunikacijo. eToro je na svoji platformi razvil
orodje, ki je na pogled podobno obstoje¢im druzbenim medijem, kot sta npr. Facebook,
Twitter. Tu lahko uporabniki predstavijo svoje analize, pokomentirajo ter tudi pripnejo
povezave zanimivih aktualnih dogodkov iz drugih spletis¢. Poleg pozitivnih sinergij, kjer si
uporabniki lahko izmenjajo mnenja in znanje in tako sprejmejo optimalno odlocCitev za
trgovanje, pa ima lahko tovrstno orodje za komuniciranje tudi svojo slabo plat. V isti meri
ponuja namre¢ tudi moznost za viralno Sirjenje laznih novic, kar lahko sluzi kot vzvod in da
Se poseben zagon FUD o0z. FOMO ciklu. Zato je pomembno, da smo pri prebiranju objav na
druzbenih medijih previdni in naredimo tudi lastno analizo iz ve¢ preverjenih virov
informacij.

Slika 7: Komunikacija in izmenjava mnenj uporabnikov na eToru
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1.3.2 GAMESTOP (GME) — primer slabe prakse rabe druzbenih medijev na kapitalskem
trgu in potreba po regulaciji

Kot receno, so trgovalne platforme v ¢asu pandemije COVID-19 belezile porast Stevila na
novo pridruzenih malih vlagateljev (angl. retail investors), vecina teh se je prvic srecala s
trgovanjem na kapitalskem trgu. Njihovo zanimanje so pritegnili visoka volatilnost na borzi,
ugodno vrednotenje delnic po korekciji in moznost trgovanja brez provizije. Poleg tega so
iskali interakcijo na druzbenih medijih zaradi povecanega razpolozljivega prostega ¢asa in
si na temo borznega trgovanja izmenjevali meme (angl. meme) in videti je bilo, kot da vse
to pocnejo za zabavo, namesto da bi njihove dolocitve temeljile na trdnih in preverjenih
informacijah. Primer slabe prakse rabe druzbenih medijev za potrebe trgovanja na
kapitalskem trgu je npr. skupina Wallstreetbets (v nadaljevanju WSB), ki je dejavna na
forumu Reddit. V vec€ini gre za skupino t. i. ljubiteljskih malih vlagateljev. Poznani so
predvsem po tem, ko so januarja 2021 zdruzili mo¢ posameznika in kolektivno s pomocjo
opcijskega trgovanja kupovanja delnic podjetja GameStop (v nadaljevanju GME) prisilili
institucionalne vlagatelje v t. i. iztisnitev kratkih pozicij (angl. short squeeze). Institucionalni
vlagatelji so namre¢ delnice omenjenega podjetja prodajali na kratko (angl. short-selling),
saj so ocenili, da je poslovni model podjetja GME dolgoro¢no nevzdrzen in neprofitabilen.
WSB pa so s selektivnim kupovanjem nakupnih opcij (angl. call-options) podjetja GME s
kratko dospelostjo potiskala vrednost navzgor, zaradi Cesar so bili institucionalni vlagatelji
prisiljeni kriti izgube na nacin, da so tudi oni zaceli kupovati delnice GME, kar pa je vrednost
le Se izdatno potisnilo navzgor. Naj omenimo, da je bilo na voljo relativno malo Stevilo
razpolozljivih delnic v obtoku za trgovanje (angl. free-float shares), okoli 46,89 mio, in tudi
to je eden od razlogov, da je bilo moc ustvariti znaten pritisk vrednosti navzgor s strani WSB.
Trgovanje z delnico GME pa so bili na stevilnih trgovalnih platformah, kot je npr.
Robinhood, prisiljeni tudi veckrat ustaviti z namenom upocasnitve sunkovite rasti njene
vrednosti (Van Kerckhoven & O’Dubhghaill, 2021, str. 46-49). Svoj delez k potisku
vrednosti GME navzgor je med drugim prispeval tudi Elon Musk, ko je dne 26. 1. 2021 na
Twitterju delil povezavo do WSB ter tvitnil: »Gamestonk!!« (Musk, 2021a). Dogajanje okoli
delnic GME je vzbudilo pozornost tudi pri Ameriski komisiji za vrednostne papirje in borzo
(U.S. Securities and Exchange Comission, v nadaljevanju SEC). Kot porocajo, je visoka
volatilnost pri trgovanju s t.i. »meme« delnicami (med katere uvrs¢ajo tudi GME)
preizkusila zmogljivost in odpornost trgov vrednostnih papirjev na nacin, ki ga skoraj ni bilo
mogoCe predvideti. Trgovanje z »meme« delnicami je pokazalo na raznovrstnost
udelezencev pri trgovanju z vrednostnimi papirji, kjer imajo poleg institucionalnih
vlagateljev vse vecjo vlogo tudi mali vlagatelji. SEC se bo zavzemal za za$¢ito obeh tipov
vlagateljev. Za zascito institucionalnih vlagateljev, da pri trgovanju ne bodo tarca golega
uporniStva dolocCenih skupin, nastalih na druzbenih medijih (npr. WSB), proti t.i.
profesionalnim vlagateljem z Wall Streeta. SEC pa se bo zavzemal tudi za zas¢ito malih
vlagateljev, saj so nekateri izmed njih prav tako utrpeli izgube zaradi veckrat ustavljenega
trgovanja na platformah. Kot pojasnjuje SEC, bi morala nesoglasja med vsemi tipi
vlagateljev privesti do odkritja novih, pravih vrednotenj finan¢nih produktov na nacin, kjer
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ne prihaja do motenj in anomalij na trgu. Ustvariti Zeli robustno okolje, ki bo pravicen za
vse udelezence (SEC, 2021, str. 25, 43). Zaskrbljenost okoli trgovanja z delnicami GME je
izrazil tudi Evropski organ za vrednostne papirje in trge (European Securities and Market
Authority, v nadaljevanju ESMA). ESMA ugotavlja, da poslovni modeli trgovalnih
platform, ki omogocajo trgovanje brez provizij, ter igricarske funkcije (angl. gamified
features) za enostavno trgovanje privabljajo in odpirajo vrata vse ve¢jemu Stevilu malih
vlagateljev, da lahko dokaj hitro in enostavno zacnejo s trgovanjem na platformah. ESMA
izraza zaskrbljenost tudi zaradi spodbujanja selektivnega trgovanja na druzbenih medijih,
kot se je to zgodilo pri trgovanju z delnicami GME. Stevilni regulatorji so zato opozorili na
tveganja, ki prinasajo druzbeni mediji v obliki nalozbenih nasvetov, in izrazili potrebo po
veéjem razumevanju sentimenta vlagateljev in njegovega vpliva na trgovanje in formiranje
vrednosti finan¢nega produkta (ESMA, 2021, str. 31, 60).

1.4 Analiza sentimenta s pomoc¢jo procesiranja naravnega jezika

Vecina od nas dnevno uporablja t. i. tehnologijo procesiranja naravnega jezika (angl. natural
language processing, v nadaljevanju NLP), ki je vgrajena npr. v spletnih iskalnikih,
prevajalnikih, hisnih glasovnih asistentih (npr. Alexa), avtomatskih spletnih klepetalnikih
(angl. chatbot), z njeno pomo¢jo lahko podjetja spremljajo svoj ugled na druzbenih medijih
ter merijo zadovoljstvo svojih strank. Naj omenimo nekaj pomembnejsih NLP tehnik 0z.
opravil (Lorin, 2020, str. 2):

- oznacevanje besed (angl. word tagging),
- klasifikacija besedila (angl. text classification),
- generiranje besedila (angl. text generation).

NLP deluje s pomoc¢jo lingvistike ter umetne inteligence (angl. Al) in gre za proces, ki

racunalnikom omogoca obdelavo in razumevanje cCloveskega jezika (Gnanasekaran,
Nandhini & Priya, 2021, str. 598).

Osredotocili se bomo predvsem na NLP tehniko klasifikacije besedila, katere namen je
dolociti oznako (angl. label / tag) besedilnim enotam. Tovrstna tehnika se npr. uporablja pri
zaznavanju nezazelene poste (angl. spam), kategorizaciji novic ter pri dolo¢anju sentimenta
v besedilu. Pri dolo¢anju sentimenta se po navadi uporabljata 2 oznaki v primeru binarne
klasifikacije: »pozitiven« 0z. »negativen«. Pogostokrat ju dopolnjuje oznaka »nevtralen«. V
primeru ogromnih koli¢in tekstovnih podatkov in ob predpostavki, da zelimo doseci
konstantnost pri ocenjevanju sentimenta, pride v postev le avtomatiziran pristop klasifikacije
besedila (Minaee in drugi, 2021, str. 1-3):

- metoda vnaprej dolocenih pravil (angl. rule-based methods),
- metoda strojnega ucenja (angl. machine learning methods).
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Metoda vnaprej dolocenih pravil temelji na leksikonu ali slovarju, kjer je za vsako besedo
doloc¢ena polarnost. Tako je npr. besedi »odli¢no« dodeljena oznaka »pozitivno«, besedi
»grozno« pa oznaka »negativno«. Vrednost sentimenta celotnega besedila dobimo s
pomogjo algoritmov, Ki zdruzijo vrednost sentimenta posamic¢nih besed. Pri metodi strojnega
ucenja pa s pomocjo izdelanega klasifikatorja lahko dolo¢imo polarnost novega besedila.
Klasifikator je predhodno izdelan tako, da na nekaj primerih ro¢no dodelimo polarnost
besedila, s ¢imer klasifikator nau¢imo razlocevati besedilo z negativnim sentimentom od
pozitivnega. Gre za t. i. nadzorovano ucéenje (angl. supervised learning). Oba pristopa
klasifikacije besedila sta prikazana na sliki 8 (Taboada, 2016, str. 6-8).

V literaturi poleg rabe analize sentimenta lahko zasledimo tudi rabo sopomenk, kot sta npr.
analiza mnenj (angl. opinion mining) ter analiza subjektivnosti (angl. subjectivity analysis).
Gre za mnenje, pogled, ob¢utenje oz. za prepri¢anje posameznika o doloceni vsebini (Pang
& Lee, 2008, str. 8-9).

Slika 8: Analiza sentimenta s pomocdjo strojnega ucenjalleksikona
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Na spletu imamo na voljo kopico programskih resitev za tekstovno analizo, ki temeljijo na
strojnem ucenju. Tako si lahko npr. sami izdelamo model za izvedbo sentimentalne analize
ali pa morda izberemo kaksnega od ze obstojec¢ih modelov, ki nam jih podjetje ponuja — in
to brez pisanja ene same vrstice programske kode. Na spletni strani podjetja MonkeyLearn
(ukvarja se s tekstovno analizo) lahko uporabimo model za izvedbo sentimentalne analize,
ki ga lahko integriramo s platformo Zapier, ki skrbi za avtomatizacijo opravil in medsebojno
povezovanje razli¢nih spletnih aplikacij. Omogoc¢i nam, da lahko v realnem casu za vsa
sporocila, kreirana v druzbenem mediju Twitter, in ki vsebujejo izbrano klju¢no besedo,
prejmemo avtomatsko v Excel rezultat analize sentimenta, kot sta polarnost sentimenta
(pozitiven/negativen/nevtralen) in mo¢ sentimenta (ali je npr. sentiment zelo/srednje/komaj
pozitiven). Splosno velja, vec tekstovnih vzorcev kot uporabimo pri u¢enju modela, to¢nejse
rezultate bomo prejeli. Garreta (2017) meni, da bi za vsako oznako (angl. tag) morali pri
ucenju modela uporabiti vsaj 20 razli¢nih tekstovnih vzorcev. Za kategorizacijo novic nekje
med 200-500 vzorcev, za potrebe analize sentimenta pa potrebujemo vsaj 3.000 tekstovnih
vzorcev za potrebe ucenja modela, da imamo Kolikor toliko zadovoljivo natanénost
zaznavanja sentimenta. Analizo sentimenta otezuje $e dvoumnost zapisanega besedila ter
sarkazem. Prav tako ima vsako podrocje (npr. recenzija filma, upravljanje odnosov s
strankami, financ¢ni sektor ...) svoje specifike in so zato potrebne modifikacije modela.

Z razvojem Kriptovalut so svoj razcvet dozivela tudi spletna orodja in platforme, ki se
ukvarjajo z dolocanjem sentimenta posamicnih kriptovalut in naj bi sluzile kot vzvod
vlagatelju pri trgovanju le-teh. Sentiment tako predstavlja pomemben faktor pri sprejemanju
finanénih odlo¢itev posameznika, ki mu institucionalni vlagatelji Zze dolgo namenjajo
posebno pozornost (Guo, Holmes & Altanlar, 2020, str. 3-4). V eni izmed S$tudij je
predstavljeno, da ¢asovni zamik, ko se pojavi nova informacija na trgu, ter da trg te nove
informacije absorbira in da se le-te odrazijo v vrednosti, znasa okoli 20 minut. To pa Vv teoriji
pomeni, da bi bilo mo¢ te nove informacije uporabiti kot orodje za napovedovanje vrednosti
zadevnega finan¢nega sredstva na kratek rok (Fataliyev, Chivukula, Prasad & Liu, 2021, str.
2). Omenimo nekaj spletnih orodij za dolocanje sentimenta kriptovalut: Fear & Greed Index,
Augmento, Bison, Santiment, LunarCrush, CryptoMood. Med seboj se razlikujejo po
razlicnih pristopih in metodah izra¢una sentimenta, naboru kriptovalut, intervalu
osvezevanja sentimenta, moznosti uporabe aplikacijskih programskih vmesnikov (angl.
API) ter uporabljenih virov novic in druzbenih medijev.

Fear & Greed Index kriptovalute Bitcoin (dostopen na spletni strani alternative.me) je v
bistvu kopija borznega indeksa strahu in pohlepa v lasti medijske hise CNN. Na izra¢un
zadevnega indeksa vplivajo parametri, kot so volatilnost, velikost prometa trgovanja,
druzbeni mediji, dominantnost (velikost trznega deleza) ter iskanost kriptovalute v spletnem
iskalniku. Slabost tovrstnega indeksa pa je v tem, da se osvezi samo enkrat dnevno ter da
nimamo vpogleda v podrobnejsi kon¢ni izra¢un indeksa.
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Slika 9: Indeks strahu in pohlepa kriptovalute Bitcoin
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CryptoMood je analiti¢no orodje, s pomocjo katerega je mogoce dolociti trenutni sentiment
na spletu. Kot vir podatkov uporablja 4 pomembne druzbene medije (Twitter, Facebook,
LinkedIn, Reddit), ve¢ kot 50.000 novicarskih spletnih strani ter Stevilne forume in bloge.
Podatke analizira v realnem ¢asu, pomembnejSe novice izpostavi in jih opremi s polarnostjo
ter mocjo sentimenta, kot je razvidno na primeru na sliki 10. Tovrstna preglednost pa
posami¢nemu uporabniku omogoca, da se sam preprica o natan¢nosti delovanja algoritmov
glede na dodeljeno polarnost 0z. moé obravnavane besedilne enote. Zal pa je spletni strani
podjetja CryptoMood z dnem 24. 3. 2022 potekel certifikat in tako trenutno ni funkcionalna.

Slika 10: Pregled aktualnih novic bitcoina, od koder sta razvidni polarnost (negativna) ter
moc¢ (—60 %) sentimenta
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V svoji nalogi bomo uporabili podatke, pridobljene s pomoc¢jo spletnega orodja Sanbase,
dostopnega na platformi Santiment, ki omogoca pregled in izpis stevila tekstovnih enot s
pozitivnim oz. negativnim sentimentom, s poljubnim ¢asovnim intervalom zajetja le-teh.

2 PODATKI

V nadaljevanju predstavljamo spremenljivke, ki so uporabljene v nasem ekonometri¢nem
modelu. Izhajali bomo iz modela avtorjev Ciaian, Rajcaniova ter Kancs, ki temelji na
Barrovem modelu zlatega standarda ponudbe in povprasevanja, Ki je v nadaljevanju razsirjen
in dopolnjen z makrofinan¢nimi kazalniki ter kazalniki privla¢nosti Bitcoina. Opazovano
obdobje teh spremenljivk je od 1. 7. 2021 do 28. 2. 2023, njihove vrednosti pa bomo zajeli
(oz. po potrebi transformirali) s 15-minutnim intervalom (58.368 §t. opazovanj) po
univerzalnem koordiniranem ¢asu UTC+00:00.

2.1 Spremenljivke, vezane na ponudbo ter povprasevanje po bitcoinih

2.1.1 Vrednost bitcoina (BTC_P)

Na vrednost bitcoina, kot je bilo predhodno predstavljeno v pregledu literature preteklih
Studij, vplivajo Stevilni dejavniki. To so npr. dejavniki, vezani na ponudbo in povprasevanje
po bitcoinih, makrofinan¢ni kazalniki ter kazalniki privla¢nosti bitcoina. Vrednost bitcoina
bomo v nasem regresijskem modelu postavili v vlogo odvisne spremenljivke, pri ¢emer
bomo preverjali, kaksen vpliv 0z. odnos imajo ostale neodvisne spremenljivke, predstavljene
v nadaljevanju, in za katere predpostavljamo, da imajo statisticno znacilen vpliv na njeno
gibanje. Po podatkih Coinmarketcapa je Bitcoin med vsemi kriptovalutami vodilni po trzni
kapitalizaciji, ki je na dan 28. 2. 2023 znasSala 446,84 mrd dolarjev (Coinmarketcap, 2023).
Podatke o vrednosti bitcoina skupaj s podatki o sentimentu smo pridobili s 15-minutnim
intervalom iz platforme Santiment s pomocjo orodja Sanbase. V proucevanem obdobju od
1. 7. 2021 do 28. 2. 2023 je bil razpon gibanja vrednosti bitcoina med 15.652,83 $ ter
68.664,17 $, njegova povprec¢na vrednost pa je znaSala 33.848,33 $ (Santiment, 2023c).

2.1.2 Koli¢ina bitcoinov v obtoku (BTC_Q)

Novi bitcoini prihajajo v obtok s pomocjo rudarjenja. Priblizno vsakih 10 minut je trenutno
dodanih v obtok 6,25 novega bitcoina, kot nagrada rudarjem za potrjevanje bitcoin
transakcij. Ta nagrada se razpolovi na priblizno vsake 4 leta (naslednji »halving« predviden
Vv letu 2024), konéna predvidena koli¢ina vseh izrudarjenih bitcoinov pa je zastavljena pri 21
mio bitcoinov, ki pa naj bi se priblizali leta 2140 (Hayes, 2023). Podatki so zajeti z
enodnevnim intervalom s pomocjo platforme Glassnode, pri cemer smo vsem 15-minutnim
intervalom znotraj istega dne dodelili vrednost enodnevnega intervala tega doti¢nega dne.
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Na podlagi zbranih podatkov lahko odc¢itamo, da je bilo na dan 28. 2. 2023 izrudarjenih
19.304.512,5 bitcoina (Glassnode, 2023a).

2.1.3  St. uporabljenih bitcoin naslovov (BTC_A)

Gre za Stevilo aktivnih edinstvenih bitcoin naslovov, ne glede na to, ali gre za naslov
posiljatelja ali pa prejemnika bitcoinov v omreZzju, pri ¢emer pa mora biti transakcija uspesna
in zavedena v verigi blokov. Ti aktivni naslovi pomagajo prikazati dnevno dejavnost uporabe
omrezja. Podatki so zajeti z enodnevnim intervalom s pomocjo platforme Glassnode, v 15-
minutne intervale pa jih transformiramo tako, da vrednosti enodnevnega intervala delimo s
96 (Stevilo 15-minutnih intervalov v 1 dnevu). Povpre¢no Stevilo aktivnih edinstvenih
bitcoin naslovov pri transformiranem 15-minutnem intervalu v prou¢evanem obdobju znasa
9.540,89. Posamicne 15-minutne intervalne vrednosti v prouc¢evanem obdobju pa se gibajo
znotraj intervala med 6.664,16 ter 12.398,49 aktivnega edinstvenega bitcoin naslova
(Glassnode, 2023b).

2.1.4 Dnevno §tevilo opravljenih transakcij v BTC (BTC_T)

Prikazuje Stevilo uspe$no opravljenih transakcij znotraj istega dne. Podatki so zajeti z
enodnevnim intervalom s pomocjo platforme Glassnode, ki smo jih v nadaljevanju
transformirali v 15-minutni interval. Povpre¢no Stevilo uspesno opravljenih transakcij pri
15-minutnem intervalu v prou¢evanem obdobju je znaSalo 2.687,77. Posami¢ne vrednosti
pa so se gibale v intervalu med 1.676,85 ter 3.847,26 uspe$no opravljene transakcije
(Glassnode, 2023c).

2.1.5 Bitcoin dnevi unic¢enja (BTC_D)

Bitcoin dnevi uni¢enja (angl. Bitcoins Days Destroyed, v nadaljevanju BDD) je kazalnik, ki
meri transakcijsko aktivnost na omrezju Bitcoin. Njegovo vrednost dobimo tako, da Stevilo
vseh uporabljenih bitcoinov v transakciji pomnozimo s $tevilom dni, odkar so ti doti¢ni
bitcoini bili nazadnje uporabljeni v transakciji. Torej, ¢e danes v transakciji uporabimo 1
bitcoin, pri katerem mineva 100 dni od njegove zadnje udeleZzbe v transakciji, dobimo
rezultat 100 BDD. Kazalnik BDD je torej formuliran tako, da nanj ne vplivajo npr. dnevne
transakcije, pri ¢emer bi npr. isti lastnik bitcoine samo prestavljal med svojimi denarnicami.
Povedano drugace, ve¢jo utez daje bitcoinom, Ki Ze dolgo niso bili v rabi in kar bi lahko
nakazovalo na doloc¢ene premike v vrednosti bitcoina (Segura, 2020). Podatke kazalnika
BDD smo zajeli z enodnevnim intervalom s pomocjo platforme Blockchair in ga v
nadaljevanju transformirali v 15-minutni interval. Povpre¢na vrednost BDD v prou¢evanem
obdobju pri 15-minutnem intervalu je znaSala 103.447,00, posami¢ne vrednosti BDD pa so
se gibale v intervalu od 16.238,67 do 2.070.141,00 (Blockchair, 2023).
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2.1.6 Menjalni te¢aj EUR/USD (EUR_USD)

Za merjenje splosne ravni cen blaga in storitev uporabimo indirektno kotacijo menjalnega
tecaja med evrom in ameriSkim dolarjem (vrednost enote domacega denarja (EUR), izrazena
s Stevilom enot tujega denarja (USD)). V primeru, da dolar aprecira v primerjavi z evrom,
dolar naceloma aprecira tudi proti bitcoinu. To pa pomeni manjsi znesek v ameriskih
dolarjih, potrebnih za nakup enega bitcoina, kar znizuje njegovo vrednost (Ciaian,
Rajcaniova & Kancs, 2016, str. 1806). Povprecni menjalni tecaj je v proucevanem obdobju
znasal 1,088 EUR/USD, posami¢ne vrednosti pa so se gibale v intervalu med 0,954
EUR/USD ter 1,191 EUR/USD (Tradingview, 2023).

2.2 Spremenljivke, vezane na makrofinan¢ne kazalnike

2.2.1 Dow Jones Industrial Average Index (DJIA)

DIJIA je vodilni delniski indeks v ZDA, sestavljen iz 30 uglednih podjetij iz razli¢nih panog,
ki kotirajo na NYSE ali NASDAQ borzi. DJIA se izracuna na nacin, da se vsota cen delnic
vseh 30 podjetij v portfelju deli s koeficientom DJIA (trenutno znasa 0,15). S tem se
prepreci, da bi npr. dodatne izdaje delnic podjetij vplivale na vrednost indeks DJIA. Indeks
DJIA odseva kondicijo ameriskega gospodarstva in ga Stejemo med makrofinanéne
kazalnike (Ganti, 2023). Podatke smo =zajeli s pomocjo platforme TradingView in
predstavljajo zaklju¢ne vrednosti indeksa z intervalom zajetja 15 min. Povprec¢na vrednost
indeksa DJIA v proucevanem obdobju je znasala 33.685,99 indeksne tocke, posamicne
vrednosti pa so se gibale med 28.709,86 ter 36.947,64 indeksne tocke (Tradingview, 2023).

2.2.2 West Texas Intermediate Crude Oil (WTI)

WTI se v ZDA uporablja kot referen¢na vrednost pri dolo¢anju cene za sodc¢ek nafte in
predstavlja enega izmed pomembnejsih razpolozljivih energentov v gospodarstvu. Vrednost
nafte se oblikuje na trgu s pomocjo ponudbe in povprasevanja po njej. Presezek ponudbe oz.
zmanjSano povpraSevanje po nafti znizujeta njeno vrednost, medtem ko pomanjkanje
ponudbe oz. povetano povpraSevanje viSata njeno vrednost (Liberto, 2022). Podatke smo
zajeli s pomocjo platforme TradingView. Povprecna vrednost za sodéek WTI je v
prou¢evanem obdobju znasala 85,91 $, posami¢ne vrednosti pa so se gibale v intervalu med
61,85 $ ter 125,88 $ (Tradingview, 2023).

2.2.3 TVC Gold (GLD)

V eni od Studij so pokazali, da zlato sluzi kot varno zatoCis¢e (angl. safe-haven) v Casu
negotovosti na delniskem trgu. Zanj je namre¢ znacilno, da je nekorelirano 0z. negativno
korelirano z ostalimi nalozbenimi sredstvi v ¢asu trznih pretresov (Baur & Lucey, 2010, str.
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218, 219). Odcitane vrednosti predstavljajo ceno za trojsko unco zlata (tradicionalna mera
za plemenite kovine), tj. za 31,1 grama zlata. Podatke smo s 15-minutnim intervalom zajeli
s pomocjo platforme TradingView. Povpre¢na vrednost za trojsko unco zlata v prouc¢evanem
obdobju znasa 1.806,85 $, posami¢ne vrednosti pa so se gibale v intervalu med 1.616,66 $
ter 2.069,27 $ (Tradingview, 2023).

2.2.4 CBOE Volatility Index (VIX)

Indeks volatilnosti (VI1X) oz. pogovorno tudi »indeks strahu« prikazuje pri¢akovano raven
volatilnosti cen opcij S&P 500 indeksa v prihajajo¢ih 30 dneh. Kadar je vrednost VIX visja
od 20, naceloma Ze lahko govorimo o povisani volatilnosti in je posledica povecane
negotovosti in strahu vlagateljev. VIX vrednost pod 12 pa praviloma oznanja stabilnost na
trgih brez vedjih razlogov za skrb (Edwards & Preston, 2017). Podatke smo s 15-minutnim
intervalom zajeli s pomocjo platforme TradingView. VIX je v prouc¢evanem obdobju Vv
povprecju znasal 22,92 indeksne tocke, posami¢ne vrednosti pa so se gibale med 14,48 ter
37,99 indeksne tocke (Tradingview, 2023).

2.3 Spremenljivke, vezane na privlac¢nost bitcoina

2.3.1 Sentiment Bitcoina: pozitiven (POS), negativen (NEG)

Podatki o pozitivnem/negativnem sentimentu Bitcoina so zajeti s 15-minutnim intervalom s
pomocjo platforme Santiment. Pri analizi sentimenta Santiment uporablja naslednje 4 vire
komunikacijskih podatkov: Telegram, Twitter, Reddit ter Bitcointalk. Nove tekstovne enote,
kreirane na omenjenih virih, in ki so predmet analize sentimenta, zajame v roku 0-2 sekund
od njihovega nastanka, razen pri Bitcointalku, kjer je hitrost osveZevanja nastavljena na 10
sekund. Tekstovno enoto oceni na nacin, da ji dodeli verjetnostno razmerje med pozitivnim
in negativnim sentimentom, pri ¢emer mora biti njun sestevek vedno enak 1. Recimo, da je
tekstovna enota ocenjena z vrednostjo 0,75, da gre za pozitiven (negativen) sentiment in z
vrednostjo 0,25, da gre za negativen (pozitiven) sentiment, bo tekstovna enota kot celota
kon¢no ocenjena s pozitivnim (negativnim) sentimentom. V primeru, ko pa najvisja vrednost
sentimenta (bodisi pozitivnega bodisi negativnega) tekstovne enote kot celote ne preseze
praga vrednosti 0,7, pa se tekstovni enoti kot celoti dodeli nevtralen sentiment. Santiment
pri dodeljevanju pozitivnega/negativnega sentimenta uporablja strojno ucenje in npr. v
primeru Twitterja so za uc¢enje modela uporabili vzorec 1,6 milijona tekstovnih enot — tvitov
(Santiment, 2023a; Santiment, 2023b). V proucevanem obdobju smo imeli v 15-minutnem
intervalu v povprecju 59,1 tekstovne enote s pozitivnim sentimentom ter 28,6 tekstovne
enote z negativnim sentimentom. Stevilo tekstovnih enot s pozitivnim sentimentom se je
gibalo v intervalu med 0 ter 3.121,15, Stevilo tekstovnih enot z negativnim sentimentom pa
se je gibalo v intervalu med 0 ter 402,82 (Santiment, 2023c).
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Na podlagi slike 11 lahko razberemo, da lahko prou¢evano obdobje razdelimo v grobem na
2 dela, ko opisujemo gibanje vrednosti bitcoina. Na zacetku smo imeli relativno kratko
obdobje rasti vrednosti bitcoina (od julija 2021 do novembra 2021), cemur je potem sledilo
daljse obdobje (od decembra 2021 do februarja 2023), ko je bila vrednost bitcoina v
upadanju oz. brez ve¢jih popravkov vrednosti bitcoina navzgor. Glede na relativno kratko
obdobje rasti in daljSe obdobje upadanja vrednosti bitcoina bi pri¢akovali v celotnem
proucevanem obdobju vecji delez tekstovnih enot z negativnim sentimentom v primerjavi z
delezem s pozitivnim sentimentom na druzbenih medijih.

Slika 11: Prikaz gibanja vrednosti bitcoina ter tekstovnih enot s pozitivnim oz. z
negativnim sentimentom na druzbenih medijih v obdobju 1. 7. 2021-28. 2. 2023
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Toda iz slike 12 lahko razberemo, da je bil delez tekstovnih z negativnim sentimentom le 33
%, delez s pozitivnim sentimentom pa 67 %. Razlog za to je morda v tem, da je na druzbenih
medijih vse ve¢ aktivnih dolgoroénih vlagateljev, t. i. »hodlers«, ki ostanejo optimisti¢ni
glede prihodnje vrednosti bitcoina kljub morebitnemu trenutnemu padcu vrednosti bitcoina.

Slika 12: Delez Stevila tekstovnih enot s pozitivnim (POS) oz. negativnim sentimentom
(NEG) v obdobju 1. 7. 2021-28. 2. 2023
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Baza vlagateljev naj bi se namre¢ ves Cas vecala, saj naj bi se zaradi efekta ¢redenja v fazi
navdusenja (angl. hype cycle) in v ¢asu pospesene rasti vrednosti bitcoina pridruzili dodatni
vlagatelji, ki zaradi mehurcka oz. popravka vrednosti postanejo novi dolgoro¢ni vlagatelji
bitcoina (Huber & Sornette, 2022, str. 131).

2.3.2 Google Trend: »bitcoin« (GOT)

S pomocjo Google Trenda lahko razkrijemo popularnost iskalnega niza »bitcoin« po svetu
v spletnem iskalniku Google v obdobju 1. 7. 2021 do 28. 2. 2023 s pomocjo indeksov. Za
omenjeno opazovano obdobje ni moznosti direktnega izpisa vrednosti indeksa za 15-minutni
casovni interval, izpeljava na nacin, da bi za vsak dan naredili posamicen izpis (od koder bi
lahko potem izpeljali vrednost indeksa za 15-minutni interval), pa bi bila preve¢ zamudna.
Zato bomo izvozili dnevne vrednosti indeksa, vsem 15-minutnim intervalom znotraj istega
dne pa bomo pripisali vrednosti tistega dne. Najvisja vrednost indeksa v izpisu znasa 100 in
ta torej pripada dnevu z najveckrat vtipkanim iskalnim nizom »bitcoin«. Najveckrat je bil
vpisan dne 13. 6. 2022, kar v naSem primeru predstavlja tudi bazno oz. osnovno vrednost.
Ce povzamemo ugotovitve avtorja Ladislava Kristoufek (2013), gibanje vrednosti bitcoina
nad (pod) njegovo trendno linijo narascajoce Stevilo iskalnih poizvedb $e izdatno poveca
(zmanj$a) vrednost bitcoina. Kot re¢eno, Google Trend nam pove stopnjo zanimanja za
iskalni niz »bitcoin«, ne pove pa ni¢ o sentimentu vlagateljev glede bitcoina.

Na sliki 13 je razvidna stopnja zanimanja iskalnega niza »bitcoin« v obdobju 1. 7. 2021-28.
2. 2023 v svetu skozi ¢as. Drzave, pri katerih je bil najveckrat vpisan iskalni niz »bitcoing,
pa si po indeksih rangirano sledijo takole (Google Trend, 2023):

- Salvador (100 indeksnih tock),

- Nigerija (46 indeksnih tock),

- Nizozemska (33 indeksnih tock),
- Svica (30 indeksnih to¢k),

- Slovenija (29 indeksnih tock).

Salvador je torej drzava, kjer je bilo v prou¢evanem obdobju v Googlov spletni iskalnik
najveckrat vpisana beseda »bitcoin«. Kar pa niti ne preseneca, saj je njihova vlada 7.
septembra 2021 sprejela zakonodajo, s katero je digitalna valuta Bitcoin postala tudi uradno
njihovo zakonito placilno sredstvo. To pa pomeni, da se lahko Bitcoin uporablja za placilo
blaga, storitev, davkov ter tudi za placilo Ze nastalih preteklih obveznosti, izrazenih v
ameriskih dolarjih. Salvador se je za to potezo odlocil, saj kar 70 % prebivalstva naj ne bi
imelo odprtih ban¢nih racunov, ter da bi s tem zmanjsali transakcijske stroske za prilive,
prejete iz tujine, ki lahko znasajo med 30-50 % celotnega nakazila (PwC, 2021). Nigerija
zaseda drugo mesto po Stevilu iskanj na spletu z besedo »bitcoin, kar je verjetno povezano
s tem, da se vse ve¢ ljudi v tej drzavi zaradi nezaupanja v politi¢ni sistem, Sibko domaco
valuto ter visoko stopnjo inflacije zatece h kriptovalutam kot orodju za ohranjanje

ey
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iskalnim nizom »bitcoin« nadalje zapolnijo 3 evropske drzave. To so Nizozemska, Svica ter
Slovenija. Medtem ko so v Salvadorju ter Nigeriji nekako primorani uporabljati kriptovalute
zaradi politicnih in ekonomskih nestabilnosti, lahko za evropske drzave recemo, da
kriptovalute predstavljajo alternativno nalozbo tradicionalnim naloZzbenim razredom.
Svetovni gospodarski forum (angl. World Economic Forum) je objavil podatke o ¢lanicah
Evropske unije (v nadaljevanju EU) in stopnjo nalozbe posamezne ¢lanice EU v kriptovalute
v primerjavi z nalozbami, kot so delnice, skladi in obveznice. Sode¢ po teh podatkih naj bi
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2.4 Pregled korelacijskih koeficientov izbranih spremenljivk

Na spodnji sliki 14 graficno povzamemo vse uporabljene spremenljivke v razsevni matriki,
v nadaljevanju v tabeli 2 pa prikazemo Se korelacijsko matriko.

Slika 14: Razsevna matrika uporabljenih spremenljivk
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1z Pearsonove korelacijske matrike, predstavljene v tabeli 2, lahko od¢itamo, da so povezave
pri vseh parih 13 izbranih spremenljivk, ki jih nameravamo vkljuciti v svoj regresijski model,
statisti¢no znacilne pri referenc¢ni stopnji tveganja o = 0,05. Lahko recemo, da so povezave
pri vseh parih 13 izbranih spremenljivk statisti¢no znacilne pri zanemarljivi stopnji tveganja,
razen v primeru para zlata ter BDD (GLD ter BTC_D), koder lahko potrdimo njuno
povezavo pri stopnji tveganja o = 0,041. Tako lahko Se z vecjo gotovostjo trdimo, da med
vsemi spodaj 78 navedenimi pari 13 izbranih spremenljivk linearna povezava ni samo
slu¢ajna. Sama statisti¢na znacilnost povezav med spremenljivkami pa seveda se ne pove
ni¢ o moci in smeri povezave, zato v nadaljevanju poglejmo 12 parov korelacijskih
koeficientov, kjer notri nastopa spremenljivka vrednost bitcoina (BTC_P). Za dolocanje
moc¢i povezave bomo uporabili naslednje intervale absolutnih vrednosti korelacijskih
koeficientov (Evans, 1996): zelo Sibka (0,00-0,19), Sibka (0,20—0,39), srednje moc¢na (0,40—
0,59), moc¢na (0,60-0,79), zelo mo¢na (0,80-1,00).
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Ce pogledamo najprej povezavo med vrednostjo bitcoina (BTC_P) ter tekstovno enoto s
pozitivnim sentimentom (POS), razberemo, da znaSa ocenjeni korelacijski koeficient —0,20.
Ta nam pove, da je povezava med vrednostjo bitcoina ter tekstovno enoto s pozitivnim
sentimentom linearna, negativna in $ibka. V primeru povecanja (zmanjSanja) Stevila
tekstovnih enot s pozitivnim sentimentom vrednost bitcoina tezi k rahlemu zmanjSanju
(povecanju). Razlog za negativni predznak korelacijskega koeficienta bi morda lahko bil v
vse ve¢jem delezu dolgorocnih vlagateljev, ki ostanejo optimisti¢no razpolozeni tudi v ¢asu
upada vrednosti bitcoina (Huber & Sornette, 2022, str. 131).

Ocenjeni korelacijski koeficient, ki meri povezavo med vrednostjo bitcoina (BTC_P) ter
tekstovno enoto z negativnim sentimentom (NEG), znasa —0,58. Ta nam pove, da je
povezava med vrednostjo bitcoina ter tekstovno enoto z negativnim sentimentom linearna,
negativna ter srednje moc¢na. V primeru povecanja (zmanjs$anja) Stevila tekstovnih enot z
negativnim sentimentom vrednost bitcoina tezi k zmanjSanju (povecanju).

Povezavo med vrednostjo bitcoina (BTC_P) ter Google Trendom (GOT) lahko pri
ocenjenem korelacijskem koeficientu z vrednostjo 0,40 opisemo kot linearno, pozitivno in
srednje mo¢no. Povecano (zmanjsano) Stevilo iskanj z iskalnim nizom »bitcoin« v iskalniku
tezi k povecanju (zmanj$anju) vrednosti bitcoina.

Povezavo med vrednostjo bitcoina (BTC P) ter koli¢ino bitcoinov v obtoku (BTC Q) pa
lahko pri korelacijskem koeficientu z vrednostjo —0,81 opisemo kot linearno, negativno ter
zelo moc¢no. Medtem ko se $t. bitcoinov v obtoku povecuje (zmanjSuje), vrednost bitcoina
tezi k zmanjSanju (povecanju).

Spremenljivke §t. uporabljenih bitcoin naslovov (BTC_A), §t. opravljenih transakcij v
bitcoinih (BTC_T) ter Bitcoin dnevi unicenja (BTC D) imajo v paru z vrednostjo bitcoina
(BTC_P) ocenjeni korelacijski koeficient z vrednostjo 0,11 ali manj, kar pa pomeni, da je
linearna povezava doti¢nih 3 parov zelo Sibka oz. da povezave skorajda ni.

Ocenjeni korelacijski koeficient z vrednostjo 0,73 nam pove, da je povezava med vrednostjo
bitcoina (BTC_P) ter Dow Jones delniskim indeksom (DJIA) linearna, pozitivna ter moc¢na.
Ce vzamemo nas Dow Jones delniski indeks kot priblizek delniskega indeksa S&P 500, njun
korelacijski koeficient naj bi namre¢ od leta 2009 po poro¢anju avtorja Glawe (2021) znasal
nad vrednostjo 0,95, ter iz tabele 1 odcitamo njegov korelacijski koeficient v visini 0,35,
izmerjen v obdobju 2011-2016, ugotovimo, da je povezava med delniskim indeksom ter
vrednostjo bitcoina v nasem prouc¢evanem obdobju obutno moéne;jsa.

Povezavo med vrednostjo bitcoina (BTC_P) ter vrednostjo nafte (WTI) lahko na podlagi
ocenjenega korelacijskega koeficienta z vrednostjo —0,21 opisemo kot linearno, negativno
ter Sibko. V primerjavi z obdobjem 2011-2016 se je mo¢ povezave med omenjenima
spremenljivkama zmanjSala, takrat je namre¢ korelacijski koeficient znasal —0,37.
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Ocenjeni korelacijski koeficient z vrednostjo 0,28 nam pove, da je povezava med vrednostjo
bitcoina (BTC_P) ter vrednostjo trojske unce zlata (GLD) linearna, pozitivna ter Sibka. V
primerjavi z obdobjem 2011-2016, ko je korelacijski koeficient znasal —0,51, opazimo, da
se je spremenila smer gibanja obeh spremenljivk, mo¢ povezave pa zmanjsala.

Povezavo med vrednostjo bitcoina (BTC_P) ter indeksom volatilnosti (VIX) lahko na
podlagi ocenjenega korelacijskega koeficienta z vrednostjo —0,39 opisemo kot linearno,
negativno ter §ibko. V primeru povecanja (zmanj$anja) indeksa volatilnosti vrednost
bitcoina tezi K zmanj$anju (povecanju).

Ocenjeni korelacijski koeficient z vrednostjo 0,78 nam pove, da je povezava med vrednostjo
bitcoina (BTC_P) ter menjalnim tecajem EUR/USD (EUR_USD) linearna, pozitivna ter
moc¢na. V primeru depreciacije (apreciacije) ameriS$kega dolarja proti evru vrednost bitcoina
tezi k povecanju (zmanjs$anju).

Naj omenimo, da zgornje povezave spremenljivk ne pomenijo nujno tudi vzro¢ne zveze med
njimi. Kaksen ucinek imajo spremembe vrednosti zajetih neodvisnih spremenljivk na
odvisno spremenljivko vrednosti bitcoina v nasem proucevanem obdobju, pa bomo v
nadaljevanju preverili s pomo¢jo ekonometri¢ne analize.
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Tabela 2: Korelacijska matrika uporabljenih spremenljivk

Variables (1) @ 3 ) 5] ©) @ ® O (10) (1n 12 @3
(1) BIC_P 1,000
(2) POS —0,203* 1,000
(0,000)
(3) NEG —0,579* 0,599* 1,000
(0,000)  (0,000)
4 GOT 0,395%* 0,049%  —0,018* 1,000
(0,000)  (0,000)  (0,000)
(5) BIC_Q —0,814* 0,258* 0,540%  —0,479* 1,000
(0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
(6) BTC_A 0,113  0,128%  0,101*  0,192%  0,119* 1,000
(0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
(7) BTC_T 0,028* 0,135% 0,152* 0,059* 0,257* 0,845% 1,000
(0,000 (0,000  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
(8) BTC_D 0,021* 0,029* 0,043* 0,188*%  —0,034* 0,176* 0,149* 1,000
(0,000 (0,000  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
(9) DJIA 0,732%  -0,241*  —0,565* 0,183*  —0,586* 0,078* 0,031* 0,030* 1,000
(0,000) (0,000  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
(10) WTI —0,208* 0,197* 0,250* 0,122* 0,245% 0,050%  —0,024* 0,048%  —0,443* 1,000
(0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
11 L ,280%  —0,047*  —0,240* ,146% - —0,090* ,054% X * ,008* ,386* ,340* 1,
GLD 0,280 0,04 0,240 0,146 0,090 0,054 0,095 0,00 0,386 0,340 000
0,000y (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000) (0,000  (0,000)  (0,041)  (0,000)  (0,000)
12) VIX —0,392% | 249% ,329% ,084* 343 054 —0,015*% 023%  —0,728* 581%  —0,067* 1,000
),39 0,249 0,329 0,084 0,343 0,054 0,0 0,023 0 0,5 0,06 000
0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000) (0,000  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
(13) EUR_USD 0,782%  —-0,303* —0,583* 0,382% 0,825 0,062 —0,092* 0,026* 0,817%  —0,434* 0,369  —0,585* 1,000
0,000y (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)  (0,000)
* < 0,05
Vir: lastno delo.
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3 EKONOMETRICNA ANALIZA

Pri ocenjevanju vpliva neodvisnih spremenljivk na odvisno spremenljivko bitcoina bomo
uporabljali metodo najmanjs$ih kvadratov (angl. Ordinary Least Squares, v nadaljevanju
OLYS), pri izracunu pa si bomo pomagali s programsko opremo STATA. Pri izra¢unu po
metodi OLS pa je treba upostevati dolo¢ene predpostavke CLRM, s ¢imer zagotovimo, da
so ocenjene vrednosti koeficientov pojasnjevalnih spremenljivk nepristranske, najboljse,
linearne cenilke (NENALICE oz. angl. BLUE) (Gujarati & Porter, 2009, str. 189):

1. Regresijski model mora nujno biti linearen v parametrih:

Vi =Bo+ BXi +u 1)
2. Nicna kovarianca med sluc¢ajno napako in pojasnjevalnimi spremenljivkami:
cov(u, X;) = E(uX;) = 0. (2)
3. Pri¢akovana (povpre¢na) vrednost slucajne napake je nic:
E(ul|Xl) = 0, OZ.E(ui) = 0. (3)
4. Homoskedasti¢nost (varianca slu¢ajne napake u, pri danih vrednostih X, je konstanta):
var(w;|X;) = E@?|X) = o2 (4)
5. 'V modelu ni avtokorelacije:
cov(ui,uj|Xl-,Xj) = 0,0z.cov(u;,u)) = 0;i # j. (5)
6. Stevilo opazovanj »n« mora biti ve&je od $tevila ocenjevanih parametrov »k«:

n> k. (6)

7. Vrednosti pojasnjevalnih spremenljivk (x) v danem vzorcu morajo biti razli¢éne (morajo
variirati).

8. 'V modelu ni multikolinearnosti (o popolni multikolinearnosti govorimo, ko lahko eno
spremenljivko izrazimo kot linearno kombinacijo drugih).

9. Model je pravilno specificiran (katere spr. vklj., kaksno funkcijo uporabiti).

10. Vrednosti pojasnjevalnih spremenljivk (X) so fiksne pri ponovitvah vzorca, so
neslu¢ajne/nestohasti¢ne.

3.1 Specifikacija ekonometri¢nega modela in rezultat multiple linearne regresije

Pri oblikovanju nasega ekonometricnega modela bomo za osnovo vzeli ekonometricen
model avtorjev Ciaian, Rajcaniova in Kancs (2016, str. 1801-1804) ter ga v nadaljevanju
dopolnili. Njihov model temelji na Barrovem modelu zlatega standarda, ki ga transformirajo
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v model ponudbe in povprasevanja po bitcoinih. Ponudbo bitcoinov, denominiranih v
ameriSkih dolarjih, zapiSemo kot v spodnji enacbi:

MS = PEB @)

MS® — ponudba bitcoinov
PB — menjalni te¢aj (USD za enoto bitcoina)

B — koli¢ina bitcoinov v obtoku

Povprasevanje po bitcoinih v obtoku pa zapisemo kot:

PG ®)
MP = —,
|4
MP — povprasevanje po bitcoinih
P — splosna raven cen blaga in storitev

G — razsirjenost rabe bitcoinov (angl. bitcoin economy size)

V — frekvenca uporabe enote bitcoina (angl. velocity)

V iskanju ravnotezja med ponudbo ter povprasevanjem lahko spodnjo enacbo iskanja
vrednosti bitcoina:

PG 9)
PB = —
VB
zapiSemo kot ekonometri¢ni model:
PP =By + B1Py + B2Ge + B3V, + 4B, + €, (10)

Zgornji zapis ekonometricnega modela ponudbe in povprasevanja po bitcoinih v
nadaljevanju razsirimo Se S kazalniki privlacnosti Bticoina (A) ter z globalnimi
makrofinan¢nimi kazalniki (M).
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Konéni ekonometricni model avtorjev Ciaian, Rajcaniova ter Kancs lahko torej zapiSemo
kot:

PtB = Po + B1Pr + B2Gt + B3V + BaBt + BsAr+ M + €, (11)

3.1.1 Predviden vpliv nasih uporabljenih neodvisnih spremenljivk v ekonometri¢nem
modelu na odvisno spremenljivko vrednosti bitcoina

Na podlagi transformiranega Barrovega modela zlatega standarda, od koder je izpeljan
model ponudbe in povpraSevanja po bitcoinih, je iz enacbe (9) razvidno, da na oblikovanje
vrednosti bitcoina vpliva splosna raven cen, razsirjenost rabe bitcoinov, frekvenca uporabe
bitcoina ter koli¢ina bitcoinov v obtoku. Za prvi dve spremenljivki v primeru njunega
zviSanja pricakujemo povecCanje vrednosti bitcoina, medtem ko za preostali dve
spremenljivki v primeru njunega zvi$anja pricakujemo zmanjSanje vrednosti bitcoina. Za
merjenje splo$ne ravni cen uvedemo spremenljivko menjalnega te¢aja med evrom in
ameriSkim dolarjem (EUR_USD). V primeru apreciacije dolarja proti evru pri¢akujemo, da
bo dolar apreciral tudi proti bitcoinu. Za potrebe merjenja razsirjenosti uporabe bitcoina
uvedemo spremenljivki §t. opravljenih transakcij v bitcoinih (BTC T) ter $t. uporabljenih
bitcoin naslovov (BTC _A), kjer prav tako pri¢akujemo, da bosta imeli pozitiven vpliv na
vrednost bitcoina v primeru njunega povecanja. Medtem pa za uvedeni spremenljivki
Bitcoin dnevi unicenja (BTC D) ter §t. izrudarjenih bitcoinov (BTC_Q), ki merita frekvenco
uporabe enote bitcoina oz. koli¢ino bitcoinov v obtoku, pricakujemo, da bosta imeli
negativen vpliv na vrednost bitcoina (Ciaian, Rajcaniova & Kancs, 2016, str. 1802, 1806).

Vrednost bitcoina pa naj bi pomagali sooblikovati tudi kazalniki privla¢nosti Bitcoina.
Avtorji Ciaian, Rajcaniova in Kancs (2016, str. 1804, 1806) zato razsirijo model S
spremenljivkami §t. ogledov z iskalnim nizom »bitcoin« na Wikipediji, §t. novih ¢lanov ter
§t. novih objav na druzbenem mediju Bitcointalk, medtem ko Google Trenda niso vkljuéili
z argumentom, da so zanj na voljo le tedenski podatki. Nam je uspelo pridobiti dnevne
vrednosti Google Trend indeksa z iskalnim nizom »bitcoin« (GOT) in ga bomo uporabili
namesto §t. ogledov na Wikipediji, saj je po naSem mnenju v iskanju aktualnih ter
obseznejsih novic spletni brskalnik bolj primeren in uporaben kot Wikipedija. Google Trend
meri le stopnjo zanimanja po Bitcoinu, zato lahko pricakujemo tako pozitiven kakor tudi
negativen vpliv na vrednost bitcoina, odvisno od polarnosti novic v €asu iskanja. NaSa
dodana vrednost pri dopolnitvi modela pa bo v uvedbi novih dveh spremenljivk, ki bosta
razkrili tudi sentiment oz. razpolozenje uporabnikov glede kriptovalute Bitcoin na druzbenih
medijih Telegram, Twitter, Reddit ter Bitcointalk. V primeru povecanja tekstovnih enot s
pozitivnim sentimentom Bitcoina (POS) pri¢akujemo pozitiven vpliv, v primeru povecanja
tekstovnih enot z negativnim sentimentom (NEG) pa negativen vpliv na vrednost bitcoina.
St. novih ¢lanov ter §t. novih objav na druzbenem mediju Bitcointalk pa ne bomo zajeli v
model, da le-ta ne bo preobsiren oz. menimo, da so kljuéni podatki, dostopni na Bitcointalku,
ze zajeti v obeh spremenljivkah, ki merita sentiment.
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Poleg spremenljivk, vezanih na ponudbo in povprasevanje po bitcoinih, ter kazalnikov
privlacnosti Bitcoina avtorji Ciaian, Rajcaniova ter Kancs vkljuc¢ijo v model tudi globalne
makrofinanéne kazalnike, kot sta Dow Jones delniSki indeks ter vrednost nafte. Delniski
indeksi lahko odrazajo splosna makroekonomska gibanja svetovnega gospodarstva, pri
¢emer lahko ugodna makroekonomska gibanja z visjimi delniskimi indeksi stimulirajo
uporabo bitcoinov za nakup blaga in storitev, pri c¢emer se povprasevanje po bitcoinih lahko
poveca in s tem ustvari pritisk na zviSanje vrednosti bitcoina. V primeru padca te¢ajev delnic
na borzi se vlagatelji lahko zatecejo tudi k Bitcoinu kot alternativni nalozbi, kar pa ima lahko
tudi pozitiven vpliv na vrednost bitcoina, medtem ko naj bi v primeru visje vrednosti nafte
nakazovalo na zgodnje oblikovanje inflacijskih pritiskov, kar naj bi imelo pozitiven vpliv na
vrednost bitcoina (Ciaian, Rajcaniova & Kancs, 2016, str. 1804, 1806). V model poleg
spremenljivk Dow Jones delniskega indeksa (DJIA) ter vrednosti nafte West Texas
Intermediate Crude Oil (WT]I) uvedemo Se dodatni spremenljivki vrednosti trojske unce zlata
(GLD) ter indeks volatilnosti (VIX). Za zlato je ze znano, da sluzi kot varno zato¢is¢e (angl.
safe-heaven) v ¢asu borznih pretresov. Za Bitcoin pa naj bi bilo potrebnega $e nekaj ¢asa, da
si med vlagatelji prisluzi naziv t. i. varne nalozbe (Long, Pei, Tian & Lang, 2021, str. 10). V
primeru povecanja vrednosti zlata pricakujemo, da bo to imelo pozitiven vpliv na vrednost
bitcoina (Shariati, 2022, str. 30). Prav tako pricakujemo povecanje vrednosti bitcoina v
primeru povecanja indeksa volatilnosti.

Tabela 3: Povzetek spremenljivk, ki jih uporabimo v nasem ekonometricnem modelu

Kratica spremenljivke Opis spremenljivke
BTC_P vrednost bitcoina
POS tekstovna enota s pozitivnim sentimentom Bitcoina
NEG tekstovna enota z negativnim sentimentom Bitcoina
GOT Google Trend indeks z iskalnim nizom »bitcoin«
BTC_Q koli¢ina bitcoinov v obtoku
BTC_A $t. uporabljenih bitcoin naslovov
BTC_T §t. opravljenih transakcij v bitcoinih
BTC_D Bitcoin dnevi uni¢enja (BDD)
DJIA Dow Jones delniski indeks
WTI vrednost nafte West Texas Intermediate Crude Oil
GLD vrednost trojske unée zlata
VIX indeks volatilnosti
EUR_USD menjalni te¢aj EUR/USD

Vir: lastno delo.

3.1.2 Rezultat OLS regresije osnovnega modela

Za spremenljivke, omenjene v tabeli 3, oblikujemo sledeci ekonometri¢ni model:
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BTC_PL- = ﬁo + ﬁ1POSt + ﬁzNEGt + ﬁ3GOTt + ﬁ4BTC_Qt + ﬁSBTC_At (12)
+ LeBTC_Ty + 7,BTC_D; + BgDJIA; + BoWTI; + S10GLD;
+ [11VIX; + P12, EUR_USD; + €,

Iz tabele 4 razberemo, da lahko na podlagi F-testa zavrnemo ni¢elno domnevo pri
zanemarljivi stopnji tveganja (o = 0,00), da so vsi parcialni regresijski koeficienti hkrati 0.
Sprejmemo sklep, da je vsaj eden od parcialnih regresijskih koeficientov razli¢en od 0, kar
pomeni, da model kot celota zadovoljivo pojasnjuje variiranje vrednosti bitcoina. Vrednosti
posamic¢nih neodvisnih spremenljivk so statisticno znacilno razli¢ne od ni¢ pri stopnji
tveganja a = 0,05, razen spremenljivke zlata (GLD). Ocena multiplega determinacijskega
koeficienta znasa 0,826, kar pomeni, da je 83 % variabilnosti vrednosti bitcoina pojasnjenih
z variiranjem vseh neodvisnih spremenljivk. Predno nadaljujemo z interpretacijo
regresijskih koeficientov, preverimo morebitno prisotnost multikolinearnosti, avtokorelacije
ter heteroskedasti¢nosti.

Tabela 4: Rezultat OLS regresije (osnovni model)

BTC_P Coef. StErr.  t-value  p-value [95% Conf Interval] Sig
POS 18,645 0,682 27,35 0,00 17,309 19,981 wkx
NEG —09,194 1,633 —42.38 0,00 —72,394 —05,994  wkx
GOT —5,725 2,637 2,17 0,03 -10,893 —0,557 ok
BTC_Q -0,06 0,0004 —144,86 0,00 -0,061 0,059 wx
BTC_A —0,867 0,051 17,12 0,00 —0,967 0,768 wkx
BTC_T 11,054 0,158 69,75 0,00 10,743 11,364 wrx
BTC_D —0,004 0,0002  —24,53 0,00 —0,005 0,004  weex
DJIA 3,841 0,034 112,62 0,00 3,775 3,908  xHx
WTI 92,087 3,404 27,05 0,00 85,415 98,759 ek
GLD 0,535 0,622 0,86 0,39 —0,084 1,754

VIX 318,152 8,895 35,77 0,00 300,719 335,586 ¥k
EUR_USD —24.769,931 1.438,844 17,22 0,00 -27.590,071 -21.949,791  ~kx*
Constant 1.036.299,2 8.644,908 119,87 0,00  1.019.355,2  1.053.243,3 ¥k
Mean dependent var 33.848,334  SD dependent var 13.842,957
R-squared 0,826 Number of obs 58.368

F-test 23.015,768 Prob >F 0,000

Akaike crit. (AIC) 1.176.882,453  Bayesian crit. (BIC) 1.176.999,122

K p < 0,01; %% p < 0,05; % p < 0,10

Vir: lastno delo.

3.2 Preverba prisotnosti multikolinearnosti, avtokorelacije, heteroskedasti¢nosti

3.2.1 Multikolinearnost

O popolni multikolinearnosti govorimo, kadar lahko eno neodvisno spremenljivko izrazimo
kot linearno kombinacijo drugih in takrat ne moremo uporabiti metode OLS za oceno
parametrov. V praksi imamo opravka po navadi z nepopolno obliko multikolinearnosti, kjer
tezje zavraCamo nicelno hipotezo regresijskih koeficientov na podlagi t-statistike. Za
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testiranje multikolinearnosti uporabimo varian¢ni inflacijski faktor oz. VIF (angl. variance-
inflatin-factor). 1z tabele 5 je razvidno, da spremenljivka menjalnega te¢aja EUR/USD z
vrednostjo 14,44 presega referen¢no vrednost 10, zato bomo to spremenljivko izlo¢ili iz
modela. Rezultati regresije OLS brez izpus¢ene spremenljivke so razvidni v tabeli 6.

Tabela 5: Variancni inflacijski faktor (VIF)

VID 1/VID
EUR USD 14,445 0,069
BTC Q 7,757 0,129
DJIA 6,114 0,164
BICT 4517 0,221
BTC A 4476 0,223
GLD 4,05 0,247
WTI 3,72 0,269
VIX 3,343 0,299
NEG 2,821 0,354
GOT 1,946 0,514
POS 1,72 0,581
BTC D 1,066 0,938
Mean VIF 4,665

Vir: lastno delo.

Tabela 6: Rezultat OLS regresije (model z omejitvijo po popravku multikolinearnosti)

BTC_P Coef. StErr.  tvalue  p-value [95% Conf Interval] Sig
POS 19,779 0,68 29,08 0,00 18,446 21,112 ook
NEG —69,703 1,636 —42,59 0,00 —72,91 —066,495 ¥
GOT 16,627 2,566 —0,48 0,00 —21,656 —11,598  *k*
BTC_Q 0,054 0,0003 -211,84 0,00 0,055 —0,054  wk*
BTC_A 0,742 0,05  —14,75 0,00 -0,84 —0,643 k¥
BTC_T 10,685 0,157 67,88 0,00 10,376 10,993 wk*
BTC_D —-0,004 0,0002  —24,66 0,00 —0,005 —0,004  **x
DJIA 3,724 0,034 111,14 0,00 3,659 3,79 FwE
WTI 126,854 2,747 46,18 0,00 121,47 132,239 kxk
GLD —0,485 0,471 —13,77 0,00 7,408 —5,562 ¥
VIX 347,335 8,754 39,68 0,00 330,177 364,492 vk
Constant 915.870,91 5.091,984 179,87 0,00 905.890,6 925.851,23  **x
Mean dependent var 33.848,334  SD dependent var 13.842,957

R-squared 0,825 Number of obs 58.368

F-test 24.954,802 Prob > F 0,000

Akaike crit, (AIC)

1.177.176,131

Bayesian crit. (BIC)

1.177.283,825

w6k p < 0,01; %% p < 0,05; % p < 0,10

3.2.2 Heteroskedasti¢nost

Vir: lastno delo.

Kadar varianca sluc¢ajne napake u pri danih vrednostith x ni konstanta, govorimo o

heteroskedasti¢nosti. Prisotnost heteroskedasti¢nosti preverimo z Breusch-Pagan ter z White

testom, pri ¢emer pri obeh testih zavrnemo ni¢elno domnevo o homoskedasti¢nosti pri

zanemarljivi stopnji znacilnosti. S tem potrdimo prisotnost heteroskedasti¢nosti. S pomocjo
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tehnike robustnih standardnih napak (angl. robust standard errors / White-corrected standard
errors) ugotovimo, da vsi koeficienti ostanejo statisticno znacilni. Zanesljivost uporabe
tehnike robustnih standardnih napak se veca, ko se veca vzorec. To pa pomeni, da naj bi bila
ta tehnika pri nasem Stevilu opazovanj 58.368 ustrezna in zanesljiva.

Tabela 7: Rezultat regresije s pomocjo robustnih standardnih napak (angl. robust
standard errors / White-corrected standard errors)

BTC_P Coef. StErr.  t-value  p-value [95% Conf Interval] Sig
POS 19,779 1,742 11,35 0,00 16,364 23,193 kxk
NEG —69,703 2,265  =30,77 0,00 —74,142 —05,263  wkx
GOT 16,627 2,42 —0,87 0,00 —21,369 —11,885  ®kx
BTC_Q —0,054 0,0003 -191,81 0,00 —0,055 0,054  wx
BTC_A —0,742 0,049 15,03 0,00 —0,838 0,045  wx
BTC_T 10,685 0,158 67,44 0,00 10,374 10,995 wrx
BTC_D -0,004 0,0001  -33,46 0,00 —0,005 —0,004  wex
DJIA 3,724 0,037 100,33 0,00 3,652 3,797 xE
WTI 126,854 2,789 45,49 0,00 121,388 132,32 wkx
GLD —0,485 0,442  —14,68 0,00 -7,351 —5,619  wkx
VIX 347,335 10,104 34,38 0,00 327,531 367,138 ek
Constant 915.870,91 5.833,713 157,00 0,00  904.436,81 927.305,02
Mean dependent var 33.848,334  SD dependent var 13.842,957

R-squared 0,825 Number of obs 58.368

F-test 26.808,440 Prob >F 0,000

Akaike crit. (AIC) 1.177.176,131  Bayesian crit. (BIC) 1.177.283,825

K < 0,01; %% p < 0,05; % p < 0,10

Vir: lastno delo.

3.2.3 Auvtokorelacija

Sedaj pa Se preverimo, ali imamo v naSem modelu prisotno avtokorelacijo, torej ali obstaja
odvisnost med zaporednimi vrednostmi odvisne spremenljivke. Kadar imamo opravka s
podatki Casovnih vrst, je avtokorelacija pogostokrat tezava. Prisotnost avtokorelacije
preverimo z Durbin-Watson ter Breusch-Godfrey testom. Durbin-Watson preverja
avtokorelacijo prvega reda in jo potrdimo pri izraCunani vrednosti 0,02, kar nakazuje na
mocno pozitivno avtokorelacijo (referencna vrednost Cez palec, kjer naj ne bi bilo
avtokorelacije prvega reda, je pri vrednosti 2). Prav tako z Breusch-Godfrey testom potrdimo
prisotnost avtokorelacije pri preverbi prvih 9 odlogov, saj pri zanemarljivi stopnji znacilnosti
zavrnemo nicelno domnevo o neprisotnosti avtokorelacije. Glede na to, da potrjujemo
prisotnost heteroskedasti¢nosti kakor tudi prisotnost avtokorelacije, izvedemo popravek s
pomocjo metode Newey-West, ki simultano odpravlja obe omenjeni krsitvi.

Iz tabele 8 je razvidno, da Kljub malce vi§jim standardnim napakam ocenjenih koeficientov
le-ti Se vedno ostanejo vsi statistiéno znacilni pri zanemarljivi stopnji tveganja (o = 0,00).
Prav tako na podlagi F-testa zavrnemo ni¢elno domnevo pri zanemarljivi stopnji tveganja (o
= 0,00), da so vsi parcialni regresijski koeficienti hkrati 0. Lahko re¢emo, da na podlagi
vzorénih podatkov ocenjujemo, da model kot celota dobro pojasnjuje variiranje vrednosti
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bitcoina. Ocena multiplega determinacijskega koeficienta znasa 0,825, kar pomeni, da je
83 % variabilnosti vrednosti bitcoina pojasnjenih z variiranjem vseh neodvisnih
spremenljivk. Preverimo in razlozimo $e dobljene parcialne regresijske koeficiente.

Tabela 8: Rezultat regresije s pomocjo Newey-West standardnih napak

BTC_P Coef. StErr.  t-value  p-value [95% Conf Interval] Sig
POS 19,779 1,832 10,80 0,00 16,188 23,37 okwk
NEG —69,703 2,623 -26,57 0,00 74,844 —04,562  wx
GOT -16,627 3,36 —4,95 0,00 —23,212 —-10,042  wx
BTC_Q —0,054 0,0004 —138,09 0,00 —0,055 —0,054  wkx
BTC_A —0,742 0,069  -10,67 0,00 —0,878 —0,605  *F*
BTC_T 10,685 0,223 47,99 0,00 10,248 11,121 #+*
BTC_D —0,004 0,0002 23,84 0,00 —0,005 —0,004  wkx
DJIA 3,724 0,051 73,11 0,00 3,625 3,824 ek
WTI 126,854 3,91 32,44 0,00 119,191 134,518 wkx
GLD —06,485 0,621  -10,44 0,00 -7,703 —5,267  ekx
VIX 347,335 13,796 25,18 0,00 320,295 374,374 eRx
Constant 915.870,91 8.144,438 112,45 0,00  899.907,78  931.834,05 ¥k
Mean dependent var 33.848,334  SD dependent var 13.842,957

Number of obs 58.368 F-test 13.573,095

*rK < 0,01, %% p < 0,05; % p < 0,10
Vir: lastno delo.

Glede na rezultate izra¢una lahko zapiSemo konc¢ni ocenjeni regresijski model kot:

BTC_P, =915.870,91 + 19,78P0S, — 69,70NEG, — 16,63GOT, — 0,058TC,, (13)
— 0,74BTC,, + 10,69BTCr, — 0,004BTCp, + 3,72DJIA,
+ 126,85WTI, — 6,49GLD, + 347,34VIX,.

Najprej poglejmo spremenljivki, vezani na sentiment. Na podlagi zbranih podatkov
ocenjujemo, da se vrednost bitcoina v povprecju povec¢a za 19,78 $, ¢e za 1 enoto povec¢amo
tekstovno enoto s pozitivnim sentimentom Bitcoina (POS), pri ¢emer ostale spremenljivke
ostanejo nespremenjene. Ter, vrednost bitcoina se v povprecju zniza za 69,70 $, ¢e za 1 enoto
povecamo tekstovno enoto z negativnim sentimentom Bitcoina (NEG), pri ¢emer ostale
spremenljivke ostanejo nespremenjene. Predznaka obeh koeficientov sta torej v skladu z
nasimi pricakovanji, torej da pozitiven sentiment tekstovnih enot druzbenih medijev poveca,
negativen pa zniza vrednost bitcoina.

Parcialni regresijski koeficient Google Trenda (GOT) znasa —16,63. Na podlagi zbranih
podatkov ocenjujemo, da se vrednost bitcoina v povpreéju zniza za 16,63 $, ¢e Google Trend
indeks z iskalnim nizom »bitcoin« poveéamo za 1 indeksno tocko, pri ¢emer ostale
spremenljivke ostanejo nespremenjene. Pri napovedovanju pri¢akovanega predznaka
doticnega regresijskega koeficienta smo rekli, da je mozen tako negativen kakor tudi
pozitiven predznak, odvisno od polarnosti novic. V nasem primeru je negativen, zato lahko
sklepamo, da je bilo v naSem proucevanem obdobju povecano iskanje po iskalnem nizu
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»bitcoin« v spletnem iskalniku v ¢asu, ko je bilo na voljo relativno ve¢ slabih kot pa dobrih
novic, vezanih na Bitcoin.

Parcialni regresijski koeficient koli¢ine bitcoinov v obtoku (BTC_Q) znasa —0,05. Na
podlagi zbranih podatkov ocenjujemo, da se vrednost bitcoina v povpre¢ju zniza za 0,05 $,
¢e se koli¢ina bitcoinov v obtoku poveca za 1, pri cemer ostanejo ostale spremenljivke
nespremenjene.

Parcialni regresijski koeficient $t. uporabljenih bitcoin naslovov (BTC A) znasa —0,74. Na
podlagi zbranih podatkov ocenjujemo, da se vrednost bitcoina v povpre¢ju zniza za 0,74 $,
¢e se §t. bitcoin naslovov poveca 1, pri Cemer ostanejo ostale spremenljivke nespremenjene.

Parcialni regresijski koeficient §t. opravljenih transakcij v bitcoinih (BTC _T) znasa 10,69.
Na podlagi zbranih podatkov ocenjujemo, da se vrednosti bitcoina v povprecju poveca za
10,69 $, e se $t. opravljenih transakcij poveca za 1, pri Cemer ostanejo ostale spremenljivke
nespremenjene.

Parcialni regresijski koeficient Bitcoin dnevi unicenja (BTC_D) znasa —0,004. Na podlagi
zbranih podatkov ocenjujemo, da se vrednost bitcoina v povpreéju zniza za 0,004 $, ce se
kazalnik Bitcoin dnevi uni¢enja poveca za 1, pri ¢emer ostanejo ostale spremenljivke
nespremenjene.

Pri zgornjih 4 regresijskih koeficientih spremenljivk, vezanih na ponudbo in povprasevanje
po bitcoinih, opazimo, da imajo 3 regresijski koeficienti predznak, kakrS$nega smo
pricakovali, razen pri §t. uporabljenih bitcoin naslovov (BTC_A), koder imamo negativen,
namesto pri¢akovanega pozitivnega predznaka. Spomnimo, da naj bi omenjena
spremenljivka merila raz§irjenost rabe bitcoinov, pri cemer $irsa, kot je raba bitcoinov, vecje
je povprasevanje po bitcoinih, kar pa naj bi tezilo k vi§ji vrednosti bitcoina. Razlog za
negativen predznak je morda v prekratkem opazovalnem obdobju.

Parcialni regresijski koeficient delniskega indeksa Dow Jones (DJIA) znasa 3,72. Na podlagi
zbranih podatkov ocenjujemo, da se vrednost bitcoina v povprec¢ju poveca za 3,72 $, e se
delniski indeks Dow Jones poveca za 1 indeksno tocko, pri Cemer ostanejo ostale
spremenljivke nespremenjene.

Parcialni regresijski koeficient vrednosti nafte West Texas Intermediate Crude Oil (WTI)
znasa 126,85. Na podlagi zbranih podatkov ocenjujemo, da se vrednost bitcoina v povprecju
poveca za 126,85 §, e vrednost nafte poveCamo za 1 $, pri Cemer ostanejo ostale
spremenljivke nespremenjene.

Pri pregledu preostalih 2 spremenljivk, vrednosti trojske unce zlata (GLD) ter indeksa
volatilnosti (VIX), od¢itamo njuni vrednosti regresijskih koeficientov pri —6,49 ter 347,34 v
istem vrstnem redu. Na podlagi zbranih podatkov ocenjujemo, da se vrednost bitcoina v
povpreéju zmanjsa za 6,49 $§, ¢e se vrednost unce zlata (GLD) poveca za 1 $, pri ¢emer
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ostanejo ostale spremenljivke nespremenjene. Vrednost bitcoina pa se v povprecju poveca
za 347,34 $, Ce se indeks volatilnosti (VIX) poveca za 1 indeksno tocko. Pri indeksu
volatilnosti imamo po pri¢akovanjih pozitiven predznak regresijskega koeficienta, kar
morda nakazuje, da bitcoin postaja varno zatoCis¢e (angl. safe-heaven) v casu borznih
pretresov. Je pa zanimiv podatek, da imamo pri zlatu negativni predznak regresijskega
koeficienta, kjer smo sicer pricakovali pozitivnega, razlog za to pa bi lahko bilo prekratko
opazovano obdobje.

3.3 Primerjava dejanskih ter z regresijskim modelom ocenjenih vrednosti bitcoina

Kako dobro je zasnovan ekonometri¢en model, nam pri tej oceni poleg determinacijskega
koeficienta pomaga tudi koren povpre¢ne kvadratne napake (angl. root mean square error, v
nadaljevanju RMSE). RMSE se uporablja za ocenjevanje kakovosti napovedovalne moci
modela in se meri v istih enotah kot izhodis¢ne spremenljivke. Veéje kot so razlike med
dejanskimi ter ocenjenimi vrednostmi pri posamiénih opazovanjih, visji bo kazalnik RMSE
in s tem posledi¢no ocenjevani ekonometri¢ni model slabse ocenjen. Velja seveda tudi
obratno. RMSE za na$§ ekonometri¢ni model (popravljen z Newey-West metodo) za celotno
proucevano obdobje 1. 7. 2021-28. 2. 2023 pri 15-minutnem intervalu opazovanja (58.368
S§t. opazovanj) znaSa 5.796,12 $. Lahko reCemo, da nase ocenjene vrednosti bitcoina
odstopajo od dejanskih vrednosti v povpre¢ju za priblizno 5.796,12 $.

Za lazjo predstavo Se grafi¢no ponazorimo na sliki 15 gibanje dejanskih ter ocenjenih
vrednosti bitcoina v prou¢evanem obdobju 1. 7. 2021-28. 2. 2023 pri 15-minutnem intervalu
opazovanja.

Slika 15: Primerjava dejanskih ter z regresijskim modelom ocenjenih vrednosti bitcoina v
proucevanem obdobju 1. 7. 2021-28. 2. 2023

Dejanska vrednost bitcoina Ocenjena vrednost bitcoina
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Vir: lastno delo.
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Razberemo lahko, da ocenjene vrednosti bitcoina bistveno ne odstopajo od dejanskih
vrednosti in se veCino Casa proucevanega obdobja zadovoljivo prilegajo dejanskim
pricakovano glede na relativno visok determinacijski koeficient. Vec¢ja odstopanja ocenjenih
vrednosti od dejanskih je mo¢ razbrati v mesecu juliju 2021, v mesecu oktobru ter novembru
2021 ter v oktobru 2022. V mesecu juliju 2021 so ocenjene vrednosti bitcoina precenjene, v
mesecu oktobru in novembru 2021 ter v oktobru 2022 pa podcenjene v primerjavi z
dejanskimi vrednostmi. Za obdobje prvih 4 mesecev, kjer smo belezili 2 vecji odstopanji
ocenjenih vrednosti od dejanskih, je znadilna izrazita rast vrednosti bitcoina, in sicer iz
29.393,92 $ (julij 2021) na 68.664,16 $ (november 2021). Iz tega bi lahko sklepali, da izbrani
ekonometri¢ni model ni robusten v primeru ekstremnih premikov vrednosti bitcoina. Razlog
za to bi morda lahko bil v tem, da smo morda izpustili kak§no pomembno spremenljivko,
kot npr. kaksne kazalnike, ki merijo oz. napovedo premike znatnih koli¢in bitcoinov na
kriptovalutnih borzah katerega izmed vecjih vlagateljev (npr. institucionalni vlagatelji ter
t. i. »crypto-whales«). Po drugi strani pa se izbrani ekonometri¢ni model kar dobro obnese
pri napovedi vrednosti bitcoina v ¢asu manjsih vzponov in padcev vrednosti bitcoina. Prav
tako lahko razberemo, da ocenjene vrednosti bitcoina, dobljene s pomocjo izbranega
ekonometricnega modela, na splo$no ne tezijo k precenitvi 0z. podcenitvi dejanskih
vrednosti bitcoina.

SKLEP

Namen diplomske naloge je bil predstaviti vpliv druzbenih medijev na vrednost kriptovalut,
konkretno v nasem primeru na vrednost bitcoina. Na gibanje vrednosti bitcoina vplivajo
Stevilni dejavniki in za zdaj Se nimamo nekega uveljavljenega ekonometricnega modela, Ki
bi zajemal neki standardni nabor relevantnih spremenljivk. Sami smo se odlo¢ili za uporabo
ekonometri¢nega modela, ki v osnovi temelji na Barrovem modelu zlatega standarda in ki je
v nadaljevanju razSirjen s kazalniki privla¢nosti Bitcoina ter z globalnimi makrofinan¢nimi
kazalniki. Veliko $tudij v preteklosti je uporabljalo zajetje podatkov spremenljivk z dnevnim
intervalom. Ker pa lahko vrednost bitcoina mo¢no niha tudi znotraj istega dne in bi z uporabo
dnevnega intervala bila kaksna pomembna ugotovitev spregledana, smo se odlo¢ili zajeti
podatke s 15-minutnim intervalom. Prav tako je veliko avtorjev v preteklosti za kazalnike
privlac¢nosti uporabilo Google Trend ter Wikipedijo, od koder je bilo mo¢ razbrati le stopnjo
zanimanja, ne pa tudi razpolozenja vlagateljev. V svojem delu raz¢lenimo stopnjo zanimanja
z vpeljavo spremenljivk pozitivnega oz. negativnega sentimenta na druzbenih medijih.

S pomoc¢jo ekonometri¢ne analize smo uspeli potrditi, da sentiment na druzbenih medijih
Telegram, Twitter, Reddit ter Bitcointalk v prou¢evanem obdobju od 1. 7. 2021 do 28. 2.
2023 vpliva na vrednost bitcoina. V primeru povecanja §t. tekstovnih enot s pozitivnim
sentimentom na omenjenih druzbenih medijih vrednost bitcoina naraste, v primeru
povecanja §t. tekstovnih enot z negativnim sentimentom pa vrednost upade. Zanimiv je
podatek, da je bil delez tekstovnih enot s pozitivnim sentimentom (67 %) v proucevanem

45



obdobju enkrat vecji v primerjavi z delezem tekstovnih enot z negativnim sentimentom
(33 %), Ceprav je bila vrednost bitcoina vecino ¢asa v upadu. Podatek pa sicer sovpada z
nekaterimi ugotovitvami avtorjev, da je pri trgovanju z bitcoinom vse ve¢ dolgoro¢nih
vlagateljev, ki tudi v ¢asu padca njegove vrednosti ostanejo optimisti¢no razpolozeni.

Ob rasti stevila novih uporabnikov na trgovalnih platformah bodo druzbeni mediji igrali vse
vecjo vlogo na odlocitev posameznika o nakupu oz. prodaji dolo¢enega finanénega produkta,
saj bo to za nekatere posameznike glavni ali pa celo edini vir informacij, na podlagi katerih
se bodo odlocili za nakup oz. prodajo finan¢nega produkta. Pri tem pa bodo vlagatelji
preizkuSani na druzbenih medijih s FUD (angl. Fear, Unceartainty, Doubt) in FOMO (angl.
Fear Of Missing Out). Z besedo FUD (okrajSava za strah, negotovost in dvom) oznacujemo
taktiko, katere namen je z govoricami, nepotrjenimi novicami in lazmi ustvariti paniko na
trgu in tako vplivati na Custva vlagateljev ter jih prepricati o prodaji finan¢nega produkta v
lasti. Pri FOMO (strah pred zamujeno priloznostjo) pa gre za pojav ¢redenja (angl. herding),
kjer vlagatelji posnemajo nalozbene odlo¢itve preostalih udelezencev na trgu in jim sledijo
z lastnim nakupom doti¢nega finan¢nega produkta. Odloc¢ajo se na podlagi javnega mnenja
na druzbenih medijih, namesto da bi se zanasali na lastne ugotovitve iz preverjenih virov
informacij in s tem bolj tehtno in odgovorno sprejeli svoje nalozbene odlocitve.

Zaradi povecanega Stevila uporabnikov trgovalnih platform v zadnjem obdobju (od zacetka
pandemije COVID-19) in s tem povezanim trgovanjem s pomoc¢jo druzbenih medijev so
svojo zaskrbljenost izrazili tudi Stevilni finan¢ni regulatorji. Pod drobnogled so vzeli primer,
ko je na forumu Reddit skupina Wallstreetbets namerno in kolektivno, na sicer reguliranem
finanénem trgu, S svojimi nakupi delnic podjetja GameStop prisilila institucionalne
vlagatelje v t. i. iztisnitev kratkih pozicij (angl. short squeeze), pri cemer so slednji utrpeli
izgube.

Sentiment vlagateljev skratka postaja v Casu vse SirSe rabe druzbenih trgovalnih platform ter
druzbenih medijev nasploh in z njimi povezanim trgovanjem po svetu vse pomembnejsi
faktor pri oblikovanju vrednosti finan¢nega produkta, zaradi katerega se lahko namrec
vrednost finan¢nega produkta tudi moc¢no oddalji od njegove temeljne vrednosti (angl.
fundamental value). To pa lahko pripelje do anomalij na trgu in ima lahko negativne
posledice za vlagatelje. Zato podrocje sentimenta $e vedno ponuja Stevilne moznosti 0z. celo
vidimo potrebo za nadaljnje raziskave. Z njihovo pomocjo bomo $e bolje razumeli vpliv
sentimenta na trgovanje s finan¢nimi produkti. Posledi¢no se bomo lazje odlo¢ili in sprejeli
primerne regulative, vse v luci, da ustvarimo stabilno in pravi¢no okolje za vse udelezence
trgovanja s finanénimi produkti.
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