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Sammanfattning 

 

Studiens syfte är att undersöka om uppmätt sentiment på Twitter kan vara en förutsägande 

faktor för priset på Bitcoin. En kvantitativ undersökning genomförs med regressionsmodeller 

där data inhämtas från Twitter i realtid. Resultatet indikerar ett svagt samband där bäst 

resultat erhölls med en tidsfördröjning av sentiment på 16 timmar, vilket tyder på att det kan 

finnas möjligheter att använda Twitter för att förutspå förändringar av priset på Bitcoin. 

Variationen av resultat för olika tidsperioder gör dock att det är svårt att dra generella 

slutsatser av studien. 
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1. Inledning 

I århundraden har spekulation kring olika tillgångar ägt rum. Hur olika tillgångar värderas, 

gällande allt ifrån valutor och ädelmetaller till aktier och tulpaner, baseras ofta på vad 

människor anser de vara värda och vilken tilltro som finns till tillgången. Om alla är överens 

om att tulpaner har ett högt värde och tror på positiv prisutveckling så kommer priset 

förmodligen att öka. När det senare inte råder samma konsensus och tro på tulpanerna så kan 

det bli en krasch likt den som ägde rum i Nederländerna på 1600-talet, där priset på en tulpan 

kunde gå från tio stycken årslöner till värdelös på kort tid (Kuper 2017). En mer dagsaktuell 

tillgång som det spekuleras friskt kring är kryptovalutor som ökat i popularitet enormt de 

senaste åren. 

 

Kryptovalutor benämns ofta som oreglerade och decentraliserade betalningsmedel vilkas 

värde helt bestäms av köpare och säljare på marknaden (Nationalencyklopedin, Digital 

Valuta, 2017). Det råder dock delade meningar kring vad en kryptovaluta faktiskt är. De 

lanserades i syfte att vara digitala valutor men för närvarande kan en bättre benämning på 

dessa snarare vara kryptotillgångar. Detta beror på att intresset för att äga kryptovalutorna är 

kopplat till en förhoppning om värdeutveckling och inte till den tänkta funktionen som ett 

betalningsmedel (Söderberg 2018). Till skillnad från en aktie vars värdeutveckling lutar sig 

tillbaka mot ett bolag med fundamentalt värde så lutar sig kryptovalutor tillbaka på idéen om 

kryptovalutan själv, dess framtida användning och relevans. Till följd av detta blir 

människors spekulationer och framtidstro en drivande kraft i värderingen, inte allt för 

annorlunda mot situationen som uppstod i Holland på 1600-talet. Denna spekulativa 

egenskap hos kryptovalutor i kombination med bristande reglering leder till att värderingen 

av kryptovalutor generellt är mycket volatila (Baek och Elbeck 2014).  

 

Den mest kända av kryptovalutorna är Bitcoin, vilken också̊ var den första kryptovalutan som 

introducerades (Brito och Castillo 2013). Under 2017 har värdet på Bitcoin ökat 

explosionsartat från ca 700 dollar per styck i januari 2017 till över 8000 dollar drygt ett år 

senare, med ett sammanlagt marknadsvärde på ca 140 miljarder dollar (Coinmarketcap.com, 

2018). I Bitcoins framfart har många andra kryptovalutor dykt upp och det är inte längre bara 

experter och intresserade som nås av detta fenomen (TT 2017). 
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Till följd av detta har kryptovalutor fått stor uppmärksamhet i både traditionella och sociala 

medier av allt från nyfikna privatpersoner, till företag och professionella investerare. På 

sociala medier som Twitter, Facebook och Instagram så postas det hundratusentals inlägg 

varje dag kopplat till kryptovalutor. I dessa kanaler hyllar somliga fenomenet kring 

kryptovalutor som ett paradigmskifte och att det kommer bli en revolution gällande 

betalningar, medan vissa påstår att det endast är en stor spekulationsbubbla utan något 

underliggande värde (Hileman och Rauchs 2017). Denna kommunikation människor emellan 

benämns ofta i den företagsekonomiska litteraturen som word-of-mouth (Lou 2009). I och 

med det ökade intresset och spridningen av word-of-mouth har också spekulationerna blivit 

fler. Till följd av detta har fler börjat se på hur information sprids och hur den informationen 

påverkar investerares beslut (Matta et al. 2015). Ett vanligt sätt att effektivt bedöma 

karaktären i stora mängder information är genom så kallad sentimentanalys, där text 

utvärderas för att mäta känslan som förmedlas. Detta är något som har använts i tidigare 

studier för att undersöka effekten av word-of-mouth på värderingen av finansiella tillgångar 

(Bollen et. al 2011; Sul och Dennis 2017; Strauß et. al. 2016). 

 

Twitter är en av de plattformar där det dagligen utbyts hundratusentals åsikter och 

känsloyttringar kring Bitcoin av både intresserade privatpersoner och professionella 

investerare. Detta gör det till en lämplig informationskälla att applicera sentimentanalys på, 

något som även framgår av tidigare studier (Colianni et. al 2015; Matta et. al 2015; Nofer & 

Hinz 2015). Att använda Twitter för att undersöka hur känsloyttringar kring kryptovalutor 

relaterar till dess värdering kan hjälpa till att skapa en bättre förståelse för hur word-of-mouth 

påverkar tillgångar som omges av mycket spekulationer. Syftet med den här studien är därför 

att undersöka sambandet mellan sociala medier och värdering av kryptovalutor. För att göra 

detta kommer data från den sociala plattformen Twitter att användas och analyseras i 

förhållande till kryptovalutan Bitcoin. Detta leder fram till följande frågeställning: 

 

Hur påverkas värderingen av kryptovalutan Bitcoin av människors attityd till denna 

på Twitter? 
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2. Teori 

 

Teoriavsnittet presenterar de teorier och tidigare forskning som är relevant för studien. 

Inledningsvis introduceras begreppet word-of-mouth vilket följs av en beskrivning av 

sentimentanalys och dess tillämpningar på finansiella tillgångar och kryptovalutor. 

Avslutningsvis presenteras en fördjupad frågeställning som ligger till grund för den fortsatta 

undersökningen. 

 

2.1 Word-of-mouth 

Word-of-mouth (WOM) kan beskrivas som en informell kommunikationskanal mellan 

konsumenter om deras erfarenheter från produkter och tjänster (Lou 2009). Traditionellt delas 

WOM upp i positivt word-of-mouth (PWOM) och dess motsats negativt word-of-mouth 

(NWOM). PWOM beskrivs då som delandet av gynnsamma erfarenheter av produkten eller 

tjänsten, något som även kan mynna ut i en rekommendation till andra konsumenter att köpa 

den specifika produkten. På samma sätt formas NWOM av negativa associationer till en 

produkt och kan innebära rekommendationer till potentiella kunder att avstå den specifika 

produkten eller tjänsten. (Lou 2009) 

 

Traditionellt har WOM setts som en analog kommunikationskanal men i och med den digital 

eran har begreppet utvidgats till att också omfatta digitala kommunikationskanaler, något som 

i litteraturen har fått namnet electronic-word-of-mouth eller eWOM (Vilpponen et al. 2006). 

Till följd av framväxten samt det ökande användandet av social-medier, mer specifikt den 

stora mängden användargenererade innehållet detta användande resulterar i, har eWOM fått 

en allt större betydelse för konsumenters konsumtionsbeteenden (Vilpponen et al. 2006). 

Tidigare studier visar till exempel att påverkan från råd konsumenter sinsemellan, på 

plattformar som Amazon.com, ökar successivt medan påverkan från mer traditionella 

informationskällor, till exempel Michelin guiden, minskar (Chen et al. 2014) och att 82% av 

internetkonsumenter i USA medger sig bli direkt influerade av konsumentrecensioner i sina 

köpbeslut (Deloitte 2008). 

 

Att denna påverkan från medkonsumenter också får en faktisk effekt på försäljning har även 

den bekräftats i tidigare studier. I McAlister et al. (2012) summerar författarna resultat från 
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sådana tidigare studier varifrån det går att utläsa att det finns samband både mellan 

produktbetyg online och försäljning samt hur omtalad en produkt är och dess försäljning. 

Även då det råder enighet om att eWOM har en betydande effekt på försäljningen av 

produkter och tjänster finns det ännu ingen enighet kring vilka mått på WOM som driver 

denna effekt (Rosario et al. 2016). Vissa studier finner att det är volymen av WOM som 

driver produktförsäljningen (Liu och Lopez 2016; Liu 2006), vilket innebär att det är den 

totala mängden WOM som påverkar, utan hänsyn till innehållet.  Andra studier menar att det 

snarare är sentimentet, känslan förmedlad i budskapet, som kan förutspå 

försäljningsutvecklingen (Dellarocas et al. 2007). Då det gäller sentimentet har positivt 

WOM också en positiv påverkan på försäljningen och generellt har PWOM visat sig ha en 

större effekt för försäljningen än vad negativt WOM har (Sonnier et al. 2011). Effekterna av 

negativt WOM är emellertid mer tvetydiga och det behöver nödvändigtvis inte ha en 

destruktiv effekt. Däremot har stor variation i sentimentet rörande en produkt visat sig 

påverka försäljningen av den specifik produkten negativt (Rosario et al. 2016).  

 

Effekter av WOM har inte begränsats till att enbart förklara köpbeteenden för produkter och 

tjänster men har också använts i finansiella sammanhang; produkten eller tjänsten är då utbytt 

mot det finansiella instrumentet. En tidig studie inom området är Hong et al. (2005) där 

författarna undersöker hypotesen att investerare sprider information och analyser om aktier 

till varandra via informellt WOM. Resultatet av studien visar att fondförvaltare är mer 

benägna att köpa eller sälja en viss aktie om andra fondförvaltare i samma stad också köper 

eller säljer samma aktie. Resultatet är oberoende av förvaltarens och aktiens geografiska 

placering vilket tyder på att fenomenet inte har att göra med bias mot lokala aktier. 

Författarna menar då att detta delvis kan förklaras inom ramen för WOM. 

 

Flera senare studier har undersökt mer generella samband mellan WOM och aktiers 

prisutveckling, exempelvis McAlister et al. (2012) vilka finner att häftiga rörelser i volymen 

av eWOM rörande en aktie noterad på NASDAQ är associerad med aktiens avkastning. Även 

eWOM mätt genom sentimentet i det förmedlade budskapet har visat sig ha viss påverkan på 

aktiers avkastning och volatilitet. Xun & Guo (2017) har visat att sentimentet i WOM 

angående flygbolag i USA har en positiv association med aktiernas avkastning och en negativ 

association med dess volatilitet. Vidare indikerar författarnas resultat att negativt WOM har 

en större inverkan än positivt WOM på aktiernas avkastning, något som skiljer sig från WOM 

gällande produkter och tjänster.   
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2.2 Sentimentanalys för värdering av tillgångar  

 

Till följd av den ökade mängd tillgängliga data genom sociala medier och nya möjligheter att 

analysera stora mängder data så har flera undersökningar som ser på samband mellan 

sentiment och olika börs- och tillgångsmarknader genomförts (Reagan et al. 2017). För att 

undersöka sambandet mellan hur människor uttrycker sig kring en tillgång och kursen på 

samma tillgång så kan sentiment undersökas i texter genom så kallad sentimentanalys. Detta 

innebär att med olika metoder analysera text för att se vilket och hur starkt sentiment som 

förmedlas. Det finns många olika metoder för sentimentanalys, vissa klassificerar en text med 

en poäng mellan -1 och 1 baserat på hur positiv eller negativ texten framstår medan andra 

använder flera olika känslor som ilska, glädje och lugn för att beskriva texten (Martinez-

Camara et. al 2015). Detta kvantifierade känslotillstånd kan sedan användas i kvantitativ 

analys för att se på samband till olika tillgångar, ofta för att förutspå kursändringar hos 

tillgångar i syfte att vinstmaximera (Colianni et. al 2015; Nofer och Hinz 2015; Bollen et. al, 

2011). Flera tidigare studier har genomförts med olika källor av data, olika mått på sentiment 

och varierande analysmodeller. 

 

Baker & Wurgler (2007) menar att det är möjligt att mäta sentiment hos investerare och att 

aktier som är mer volatila och spekulativa påverkas mest av sentiment. Shen et. al (2017) 

analyserar text från olika nyhetsartiklar och sociala medier dagligen för att se hur optimism, 

rädsla och glädje påverkar råvarumarknader. De fann signifikanta samband att sentiment 

påverkar guld- och oljepris med variationer av 1–5 dagars fördröjning. Bollen et. al (2011) 

ser på hur beräknat sentiment från Twitter kan förutspå index på Dow Jones och finner 

signifikanta effekter på index efter 3–4 dagars fördröjning. Gilbert & Karahalios (2010) 

undersökning visar på positiva samband mellan uppmätt ångest på internetmötesplatsen 

LiveJournal och börsen (S&P 500) med 1–2 dagars fördröjning. Även Chen et. al (2014) har 

fokus på negativa känslor och fann starka positiva samband mellan sentiment i artiklar och 

kommentarer på de populära finansiella mötesplatserna Seeking Alpha och Dow Jones News 

Service kopplat till aktieindex. 

 

Strauß et. al. (2016) undersöker sentiment i nederländska tidningsartiklar relaterat till olika 

aktier för att undersöka dess effekt på öppningspriser kommande dag. De fann inga 

signifikanta samband kopplat till sentiment, men argumenterar för att tidningsartiklar kan 
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vara en för långsam indikator i dagens snabbrörliga nyhetsflöden och att kortare tidsintervall 

och sociala medier kan vara intressanta att studera närmare. Ett liknande resonemang förs av 

Sul & Dennis (2017) som menar att sentiment som sprids långsamt tar längre tid att införlivas 

i aktiekurser medan sentiment som sprids fort snabbt införlivas i aktiekurser. 

 

Sul & Dennis (2017) undersöker hur sentiment i tweets kan påverka aktiekurser och fann 

samband först efter att ha tagit hänsyn till antalet följare för olika tweets, och kunde då påvisa 

att sentiment i sociala medier kan förutspå framtida ändringar i aktiekurser. Även Nofer & 

Hinz (2015) ser på samband mellan tweets och aktiekurser och analyserar 100 miljoner 

tweets i Tyskland för att se hur sentiment kan användas för att förutspå kursändringar hos 

aktier. Tydligast samband var med en dags fördröjning och i likhet med Sul & Dennis (2017) 

först efter att antalet följare till varje tweet tagits hänsyn till. Antalet följare kan ses om den 

potentiella publik som kan nås av budskapet, något som i WOM sammanhang benämns som 

reach (Rosario et al. 2016). Hädanefter refereras detta mått till som räckvidd. 

 

Efter kryptovalutors introduktion så har även intresset att undersöka sambandet mellan dess 

värdering och sentiment ökat. Bin Kim et. al (2016) undersöker prisvariationer hos olika 

kryptovalutor kopplat till uppmätt sentiment på olika internetforum. Tydligast samband 

uppmättes för Bitcoin med positiva kommentarer med 6 dagars fördröjning. De fann även att 

omsättning hos valutorna var korrelerat med antalet kommentarer på forumen. Matta et. al 

(2015) genomför en liknande undersökning med olika tidsförskjutningar och fann att 

sentiment från Twitter gav tydligast utslag på Bitcoins pris med 3–4 dagars fördröjning. 

Colianni et. al (2015) undersöker hur Twitter kan användas för att förutspå upp och nedgång i 

pris för Bitcoin. De såg till både timnivå och dygnsnivå och fick mest signifikanta resultat 

med timbaserade data. 

 

I tabell 1 visas en sammanställning av olika studier som undersöker samband mellan 

sentiment och olika finansiella tillgångar. Majoriteten av sentimentmetoderna som används är 

ordboksbaserade, vilket innebär att ord i texter har ett värde beroende på hur starkt kopplade 

de är till specifikt sentiment som t.ex. positivitet, negativitet, lycka, lugn och ångest. 
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Studie Sentimentkälla Index Sentimentmetod Analysmetod Tidsperiod 

Bollen et. al 

(2011) 

Twitter Dow Jones GPOMS, 

Opinionfinder 

Granger causality Dygnsnivå 

Shen et. al (2017) Tidningsartiklar, 

sociala medier 

Guld och olja MarketPsych 

Indices 

VAR Dygnsnivå 

Gilbert & 

Karahalios (2010) 

LiveJournal S&P 500 Anxiety Index Granger causality, 

multipel linjär regression 

Dygnsnivå 

Strauß et. al. 

(2016) 

Tidningsartiklar Nederländska 

aktier 

Nederländsk LIWC Granger causality Dygnsnivå 

Sul & Dennis 

(2017) 

Twitter S&P 500 Harvard-IV Korrelation, multipel 

linjär regression 

Dygnsnivå 

Nofer & Hinz 

(2015) 

Twitter Tyska aktier Tysk POMS Multipel linjär 

regression, Granger 

causality 

Dygnsnivå 

Chen et al. (2014) Seeking Alpha, 

Dow Jones News 

Service 

Aktier Loughran and 

McDonald (2011) 

lexikon 

Multipel linjär regression Dygnsnivå 

Bin Kim et. al 

(2017) 

Internetforum Bitcoin Own lexicon Granger causality Dygnsnivå 

Matta et. al (2015) Twitter Bitcoin Sentistrength Korrelation Dygnsnivå 

Colianni et. al 

(2015) 

Twitter Bitcoin textprocessing.com Logistisk regression Dygnsnivå, 

timnivå 

Tabell 1: Sammanställning av tidigare undersökningar mellan sentiment och olika index. 

 

Från teorin om WOM och tidigare forskning går det att urskilja tre dimensioner av WOM; 

sentiment, volym och räckvidd. Av dessa dimensioner kan sentiment ses som en 

konkretisering av de idéer och den framtidstro som omger Bitcoin och kan potentiellt vara en 

drivande faktor i värderingen. Till följd av detta kommer sentiment vara den dimension av 

WOM som främst används för att studera sambandet till värderingen på Bitcoin. Förhållandet 

mellan sentiment förmedlat på sociala medier och avkastningen på kryptovalutor är relativt 

outforskat. Vidare menar viss tidigare forskning att information sprids snabbt i sociala medier 

vilket kan indikera att eventuella förhållande mellan WOM mätt i sentiment och 

kryptovalutor bör jämföras under korta tidsperioder. Majoriteten av tidigare undersökningar 

har sett på sentiments effekter under längre tidsperioder, se tabell 1, varför det är intressant 

att undersöka dess effekt under kortare tidsperioder närmare.  
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Till följd av frånvaron av studier som utforskar sambandet mellan WOM och kryptovalutor 

på timnivå, är det intressant att undersöka vad sentiment kan ha för effekt på priset på Bitcoin 

i kortare perspektiv. Denna studie bör därför ses som en explorativ studie med utgångspunkt i 

följande frågeställning:   

 

Hur påverkar sentiment från Twitter på timnivå värderingen av Bitcoin? 
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3. Metod 

3.1 Datainsamling 

 

För att undersöka sambandet mellan priset på Bitcoin och sentiment på Twitter så samlades 

16,2 miljoner tweets och växelkurs för BTC/USD in under 67 dagar. Varje tweet-objekt 

består av flera olika variabler förutom själva texten, såsom användarens ursprungsland, språk, 

följare, vänner, profilbild, profiltext, totalt antal tweets, etc. (Twitter Inc. 2018). Då studien 

fokuserar på sentimentanalys av text så är det den primära information som samlas in från 

tweets. I Nofer och Hinz (2015) undersökning av den tyska aktiemarknaden med hjälp av 

sentiment från Twitter så fann de först ett samband efter de viktat sentiment mot antalet 

följare personen som tweetade hade. Med det till grund så samlades även antalet följare in per 

tweet, för att ha möjlighet att kontrollera för räckviddens effekt på bitcoinkursen. I 

insamlingen hämtas alla tweets och retweets in i samma format, med skillnaden att retweets 

är flaggade som just retweets. 

 

Då många metoder för sentimentanalys baserar sig på det engelska språket så hämtades 

endast tweets skrivna på engelska in vilket ger ett brett utbud av möjliga metoder (Reagan et 

al. 2017). De nyckelord som valdes för att samla in tweets kopplade till Bitcoin var “bitcoin” 

samt “BTC” vilket är en förkortning för kryptovalutan.  

 

För att hämta hem tweets så användes ett egenskrivet program i programmeringsspråket 

Python. Data från Twitter hämtades genom Twitters egna API (Application Programming 

Interface) (Twitter API 2018) genom Python biblioteket Tweepy (Tweepy 2018). Historiska 

data finns tillgänglig, men gränsen för inhämtning är två veckor tillbaka i tiden vilket inte var 

tillräckligt för syftet. Istället användes därför Twitters Streaming API som innebär att varje 

gång ett tweet publiceras innehållande valda nyckelord så sparas det ner på en server 

(Tweepy 2018). För tidsserieanalys är det viktigt att insamlingen kan ske med så få avbrott 

som möjligt för att kunna använda komplett data, så en extern server som stod på under hela 

insamlingsperioden användes. Vid enstaka tillfällen avbröts insamlingen på grund av 

serverkrasch eller bugg i programmet. Detta hände sammanlagt 14 gånger under hela 

insamlingsperioden där alla avbrott var kortare än 5 minuter, vilket bör ha försumbar effekt 
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då totalt antal timmar under insamlingsperiod uppgick till 1608. Den kompletta koden för 

insamlingsprogrammet finns i Appendix I.  

 

Om man ser till omsättning av Bitcoin i alla världens fiatvalutor så står USD för ca 20% och 

japansk yen för ca 65% av den totala omsättningen (Coinhills.com 2018). Då denna studie 

undersöker engelskspråkiga tweets så används Bitcoinkursen för USD/Bitcoin då det är det 

vanligaste valutaparet i engelskspråkiga länder. Då mycket handel med Bitcoin sker i andra 

valutor än USD så vore det i idealfallet bra att ta hänsyn till annat än engelskspråkig 

kommunikation om Bitcoin. Frånvaro av hänsyn till detta kan få konsekvensen att eventuella 

samband i denna studie är av lägre signifikans än om detta hade tagits hänsyn till.  

 

Bitcoinkursen för USD/Bitcoin hämtades hem från Bitcoincharts.com för hela den valda 

insamlingsperioden och var där uppdelad på timnivå. Kursen under insamlingsperioden visas 

i figur 1. 

 

3.2 Databearbetning 

 

Automatiserade bottar är vanliga på Twitter och kan bland annat vara skapade i 

marknadsföringssyfte eller för att rapportera valutakurser med automatiserade utskick (Nofer 

och Hinz 2015). Då studiens syfte är att undersöka sentimentet i kommunikationen mellan 

individer betraktas det automatiskt genererade innehållet från bottar som ett brus vilket 

potentiellt kan störa en fortsatt analys. Detta togs i hänsyn och filtrering kopplat till vissa 

nyckelord och kombinationer av nyckelord genomfördes. För att identifiera dessa nyckelord 

undersöktes ett mindre dataset på 199 314 tweets. Detta dataset filtrerades först med avseende 

på potentiella nyckelord varpå resultatet av filtreringen granskades manuellt för att undersöka 

om det faktiskt var oönskade tweets som filtrerats bort. Förutom att filtrera bort tweets 

baserat dess innehåll så genomfördes även filtrering på användarnamn vilka 

misstänkliggjorde koppling till automatiserade utskick. Den manuella granskningen 

omfattade ett hundratals tweets. De identifierade nyckelorden, vilka tillslut användes för 

filtrering, är listade i tabell 2, i tabell 3 visas exempel på tweets som filtrerats bort. Totalt 

filtrerades 42% av det totala antalet tweets bort baserat på dessa nyckelord. 
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Nyckelord för filtrering av 

tweets 

Nyckelord för filtrering av 

användarnamn 

Subscribe bot 

freebitcoin b0t 

tokensale ticker 

{start, trading} topnewskoeln 

{current, price} top_3_coin 

{free, gift} cryptotopcharts 

Tabell 2: Nyckelord som tweets filtrerades bort på 

 

Nyckelord Tweet 

tokensale “sign up today!! investa is here!! pre-ico begins may 2018! 

#blockchain #ethereum #bitcoin #cryptocurrency #ico #tokensale #btc 

#crypto #tokenlaunch” 

{start, 

trading} 

“upcoin exchange is now open for business! deposits enabled and 

trading starts soon! grayour account and start trading! $btc $eth $xrp 

$bch $ltc $neo $xlm $ada $xmr $eos $dash $iota $nem $trx $etc $ven 

$lisk $qtum $nano $omg $zec” 

bot “market cap: $380,800,857,425. btc dominance: 39.22%. btc: 

$8788.22 | 1h: 0.28%. eth: $604.178 | 1h: 0.09%. xrp: $0.853276 | 1h: 

0.41%. bch: $1129.37 | 1h: 0.74%. eos: $10.8336 | 1h: 0.61% 

22.04.2018 00:59:31. powered by #botbittrex” 

Tabell 3: Exempel på tweets som filtrerats bort 

 

3.3 Sentimentanalys 

 

Sentimentet som mått på WOM kvantifieras genom sentimentanalys på den insamlade texten 

från Twitter. Det har vuxit fram en mängd olika metoder för att genomföra automatiserad 

sentimentanalys. Reagan et al. (2017) menar att det är nödvändigt att förstå vilka aspekter av 

sentimentordböcker som bidrar till deras förmåga att göra en korrekt bedömning av den 

analyserade texten. Författarna bekräftar vidare att varje enskild korpus medför unika 

utmaningar och att sentimentmetoder presterar olika bra beroende på vilken sorts text som 

analyseras. Liknande resultat återfinns i Gonçalves et al. (2013) där det framgår att samma 

text från sociala medier kan tolkas mycket olika beroende på valet av sentimentmetod. Då 
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denna studie analyserar text från sociala medier bör en metod anpassad för sådan text 

användas. 

 

Språket på sociala medier, och i synnerhet micro-bloggar som Twitter, kan utgöra stora 

problem för metoder för automatiserade sentimentanalys. Denna problematik uppstår främst 

då språket tenderar att vara kortfattat, innehålla slang samt för att språkbruket ofta innehåller 

mycket förkortade språkkonventioner för att uttrycka olika känslor (Kim et. Al; Hutto och 

Gilbert). Med detta särskilda språkbruk i åtanke utvecklade Hutto och Gilbert (2014) 

VADER (Valance Aware Dictionary for Sentiment Reasoning), ett sentimentanalysverktyg 

anpassat för språket på sociala medier. VADER har visats sig prestera mycket bra vid 

klassificering av text på sociala medier i jämförelser med andra väletablerade 

sentimentanalysverktyg (Hutto och Gilbert 2014). I denna studie används VADER för att 

beräkna sentimentet för enskilda tweets. VADER klassificerar varje tweet på en skala mellan 

-1 och 1, där -1 är den negativa extrempunkten för sentimentet och 1 på samma sätt är den 

positiva extrempunkten. Exempel på hur VADER klassificerar tweets i kategorierna negativ, 

neutral och positiv visas is tabell 4.  
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Klassificering Tweet 

Negativ (-0,83) “central bank of kenya warns banks against 

dealing in crypto. they noted, that ctypto is used 

for illegal activites such as fraud and pyramid 

schemes. #bitcoin #cryptonews #bitrewards 

#cryptocurrency” 

Negativ (-0,67) “wtf bitcoin?! bulls are back? @ivanontech” 

Neutral (0) “bitcoin core version 0.14.2 released” 

Positiv (+0,58) “trump won't kill america, bitcoin will #bitcoin 

#blockchain #cryptocurrency #ethereum” 

Positiv (+0,98) “cashbet is a great project, great project, i see 

great prospects for ico, plus a program of 

generosity bounty is very competently thought 

out and convenient, i wish this project great 

success. hopefully this coin can be a coin that 

has a good exchange rate. #btc #eth #cashbet” 

Tabell 4: Exempel på klassificeringar av tweets med VADER 

 

I tabell 4 kan vi urskilja hur VADER har klassificerat olika tweets. Vissa klassificeringar ser 

korrekta ut, samtidigt som det finns tydliga brister gällande andra. Ironi är något som är svårt 

att klassificera och branschspecifika ord som ‘bull’, vilket tyder på en kursuppgång, ger inte 

ett positivt utslag. Frånvaron av kontext är ett generellt problem som ofta uppstår inom 

sentimentanalys (Martinez-Camara et. al 2015).  

 

Då denna studie ämnar undersöka sentimenteffekter på timnivå så aggregeras sentiment från 

individuella tweets per timme. Detta genomfördes genom att summera beräknat sentiment för 

varje tweet under en timme och låta det representera den givna timmens sentimentvärde. Om 

det till exempel under en timme kommer in 1000 positiva tweets med sentiment 1 och 1000 

negativa tweets med sentiment -0,5 blir det aggregerade värdet för den timmen 1000*1 + 

500*-0,5 = 500. Sentimentberäkningarna och aggregeringen genomfördes i 



 

 
 

14 

programmeringsspråket Python med biblioteken Pandas och vaderSentiment (McKinney 

2010; Hutto och Gilbert 2014). 

 

Problematik uppstår också i och med det faktumet att Bitcoin är den mest populära 

kryptovalutan och på så sätt ofta får representera all word-of-mouth gällande kryptovalutor. 

Detta gör att många tweets som inte direkt är kopplade till Bitcoin ändå innehåller det som 

nyckelord, vilket gör att det uppmätta sentimentets koppling till Bitcoin kan bli missvisande. 

En stor andel av klassificeringarna är också neutrala och klassificeras med värdet 0, vilket gör 

att de inte har någon effekt när vi ser till aggregerat sentiment. Totalt klassificerades ca 40% 

av alla insamlade tweets som neutrala, av de resterande klassificerades en majoritet som 

positiva. Denna positiva bias är i linje med Gonçalves et al. (2013) som visar att många 

ordboks-metoder ger övervägande positivt sentiment. 

 

3.4 Sambandsanalys 

3.4.1 Analysmetoder 

 

För sambandsanalys användes analysverktyget R (RStudio Team 2015) för modellerna samt 

programmeringsspråket Python med biblioteket Pandas för analys och sammanställning av 

resultat. Då sentimentets påverkan på värdet av Bitcoin undersöks i kortare tidsperiod så 

analyseras olika tidsförskjutningar på timnivå av sentimentet. En förskjutning på n timmar 

undersöker hur det aggregerade sentimentet under en timme påverkar värdet på Bitcoin n 

timmar senare. 

 

I tidigare studier som undersökt samband mellan sentiment och olika kursindex har linjära 

regressionsmodeller varit en välanvänd analysmetod. Av detta skäl, samt att resultatet av 

sådana modeller är lättolkade, används även i denna studie den linjära regressionsmodellen. 

Grundmodellen i denna studie ser ut på följande sätt: 

𝑦𝑡  =  𝑏0  + 𝑏1 ∗ 𝑥𝑡−𝑛 +  𝜀 (1) 

n = 1, 2, ... ,24 

Där yt  avser priset på en Bitcoin vid tidpunkt t, x avser sentimentet vid tidpunkt t-n, b0 är 

interceptet, b1 är riktningskoefficienten och 𝜀 är feltermen. 
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3.4.2 Kontrollvariabler 

Vid sambandsanalys är det viktigt att undersöka om den uppmätta effekten kan bero på en 

exogen källa. Det är således bra att inkludera kontrollvariabler i modellen för att se hur de 

andra variablerna i modellen påverkas. Att inkludera kontrollvariabler i den här studien kan 

ses som problematiskt i flera avseenden. Då vår data är aggregerad på timnivå, är global i det 

avseende att människor kan publicera tweets och handla Bitcoin från hela världen samt att 

andra finansiella tillgångar inte handlas dygnet runt, är det svårt att hitta kontrollvariabler 

som också uppfyller de kriterierna. Exempelvis hade det varit intressant att kontrollera för 

den generella ekonomiska utvecklingen globalt; kontrollvariabler hade då kunnat vara olika 

börsindex såsom amerikanska S&P 500 eller japanska NIKKEI. Problematiken blir då att 

dessa index endast är aktiva under dagtid och stängda under helgdagar. En möjlig lösning på 

detta hade varit att använda ett glidande medelvärde för att täcka igen dessa luckor. Detta 

hade dock inneburit att cirka tre fjärdedelar av alla observationer för sådana kontrollvariabler 

hade varit artificiellt konstruerade, något som hade medför stor osäkerhet i modellen. 

 

Utifrån WOM-litteraturen går det att identifiera teori-specifika effekter vilka bör kontrolleras 

för i en undersökning gällande sentimentets påverkan på en finansiell tillgång. Då både 

volym och antalet individer ett budskap når ut till är bevisat signifikanta WOM dimensioner 

enligt flera studier kommer dess effekter att kontrolleras för. Volymen WOM mäts genom en 

summering av det totala antalet tweets varje enskild timme. Då kontrollvariabeln för volym 

korrelerar mycket starkt med sentimentvariabeln, se tabell 5, skulle en uppskattad modell 

med dessa två oberoende variabler ge osäkra estimat. För att undvika denna problematik 

skapas istället två dummyvariabler vilka representerar ovanligt låg respektive hög volym av 

twittrande. Det är fortfarande relativt hög korrelation med VADER, men betydligt lägre än 

för bara volym. 

 

Dessa dummyvariabler skapas utifrån den 25:e respektive 75:e percentilen för volymdatan. 

Observationer med en twittervolym högre eller lika med värdet för den 75:e percentilen får då 

en aktiv dummyvariabel för hög volym, resterande observationer har en inaktiv sådan 

variabel. Samma metodologi används för dummyvariabeln vilken representerar låg volym.  

På samma sätt mäts räckvidden genom att summera antalet följare till varje konto som 



 

 
 

16 

publicerat tweets under en timme. De utökade regressionsmodellerna presenteras i ekvationer 

2 och 3. 

 

 Tweetvolym Räckvidd Hög volym-dummy Låg volym-dummy 

VADER 

sentiment 

0,801 0,372 0,582 -0,513 

Tabell 5: Korrelation mellan sentiment för VADER och tweetvolym, räckvidd, låg- och hög volymdummy 

 

𝑦𝑡  =  𝑏0  + 𝑏1 ∗ 𝑥𝑡−𝑛  +  𝑏2 ∗ 𝑣𝑡−𝑛
+  + 𝑏3 ∗ 𝑣𝑡−𝑛

− + 𝜀 (2) 

n = 1, 2, ...,24 

𝑦𝑡  =  𝑏0  + 𝑏1 ∗ 𝑥𝑡−𝑛  +  𝑏2 ∗ 𝑟𝑡−𝑛 + 𝜀 (3)  

n = 1, 2, ...,24 
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4. Resultat 

I resultatdelen beskrivs den insamlade kursdatan för Bitcoin och det beräknade aggregerade 

sentimentet från Twitter. Vidare redovisas resultat för de valda regressionsmodellerna under 

hela tidsperioden för att sedan undersökas närmare per vecka. Slutligen beskrivs resultat för 

enskilda veckor för den mest signifikanta fördröjningen.  

4.1 Insamlad data 

Den insamlade datan för USD/BTC-pris för 67 dagar, 1608 observationer, hämtat från 

bitcoincharts.com redovisas i figur 1. Variationerna på priset under tidsperioden är stor, med 

ett utgångspris på drygt 9000 USD som stiger till över 11500 vid två tillfällen, för att sjunka 

till 6500 och slutligen avslutas nära utgångspriset. Det beräknade sentimentet av tweets med 

VADER, aggregerat på timnivå, under samma tidsperiod redovisas i figur 2. Det beräknade 

sentimentet är nästan uteslutande positivt bortsett från två observationer. Sentimentet pendlar 

upp och ned under insamlingsperioden, med övervägande del av observationer inom spannet 

500-2000. 

 

 
Figur 1: USD/BTC-pris över hela insamlingsperioden 
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Figur 2: Sentiment över hela insamlingsperioden 

4.2 Regressionsmodeller  

Här redovisas resultaten av regressionsmodellerna beskrivna i tidigare avsnitt. Först redovisas 

modeller för hela undersökningsperioden varpå en fortsatt analys under kortare tidsperioder 

presenteras. Slutligen genomförs en jämförelse mellan signifikanta och icke signifikanta 

resultat. 

4.2.1 Hela tidsperioden 

I tabell 6 presenteras resultat för den linjära regressionsmodellen för förskjutning av 

sentiment med 1–24 timmar på hela insamlingsperioden med 1608 observationer. 

Riktningskoefficienterna är genomgående positiva för alla laggade modeller vilket indikerar 

ett positivt samband mellan sentimentet på Twitter och bitcoinkursen. Det måste dock 

påpekas R2 värdena är mycket låga för alla modeller, mellan 2,9–3,7%. Sentimentet tycks 

således förklara en mycket liten del av variationen i bitcoinpriset. P-värdena indikerar att det 

svaga sambandet som återfinns är signifikant i alla undersökta modeller, där det lägsta är ca 

8*10-15 och det högsta ca 5*10^-12. Det finns en risk att dessa mycket låga p-värden är en 

produkt ett stort antal observationer och endast en förklarande variabel. Av detta skäl görs en 

fortsatt analys på veckonivå för att undersöka sambandet närmare. 
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Tabell 6: VADER hela tidsperioden 

Förskjutning Koefficient R2 p-värde Medelfel Observationer 

16 0,7557 0,0370 7,7912E-15 0,0963 1608 

17 0,7563 0,0369 8,1639E-15 0,0965 1608 
18 0,7542 0,0366 1,0850E-14 0,0967 1608 
15 0,7481 0,0364 1,2124E-14 0,0961 1608 
14 0,7431 0,0363 1,3598E-14 0,0956 1608 
12 0,7338 0,0362 1,4863E-14 0,0945 1608 
13 0,7373 0,0361 1,5922E-14 0,0951 1608 
11 0,7291 0,0361 1,6510E-14 0,0941 1608 
19 0,7445 0,0355 2,6009E-14 0,0969 1608 
10 0,7207 0,0355 2,6284E-14 0,0938 1608 
9 0,7099 0,0350 4,2516E-14 0,0931 1608 
1 0,6964 0,0349 4,3356E-14 0,0914 1608 
2 0,6904 0,0343 7,2888E-14 0,0914 1608 
20 0,7296 0,0341 8,5934E-14 0,0969 1608 
8 0,6978 0,0341 8,6987E-14 0,0927 1608 
3 0,6872 0,0339 9,9398E-14 0,0915 1608 
7 0,6925 0,0338 1,0861E-13 0,0924 1608 
6 0,6872 0,0336 1,3771E-13 0,0921 1608 
4 0,6823 0,0335 1,4926E-13 0,0916 1608 
5 0,6833 0,0335 1,5101E-13 0,0917 1608 
21 0,7119 0,0325 3,3915E-13 0,0970 1608 
22 0,6996 0,0314 8,5636E-13 0,0970 1608 
23 0,6858 0,0302 2,3865E-12 0,0971 1608 
24 0,6759 0,0293 4,9383E-12 0,0971 1608 

Tabell 6: För varje förskjutning har p-värden och R2 sammanställts, sorterat på R2 

 

4.2.2 Veckovis 

I tabell 7 presenteras de 10 resultat med högst förklaringsgrad för den linjära 

regressionsmodellen för förskjutning av sentiment med 1–24 timmar, för det fullständiga 

resultatet se tabell A1 i Appendix II. Regressionsmodellen körs för varje förskjutning på de 

nio insamlade veckorna och ett medelvärde samt standardavvikelser sammanställs för varje 

förskjutning, detta för att se indikationer på vilka förskjutningar som ger tydligast samband. 

Riktningskoefficienterna har även på veckonivå ett positivt tecken för samtliga observationer, 

vilket indikerar att sentimentet även i detta fall ha en positiv påverkan på priset. P-värdena är 

nu mycket högre än de som uppmättes för hela tidsperioden men signifikanta förskjutningar 

kan fortfarande identifieras på 10%-nivån. De lägsta p-värdena är på drygt 0,05 och de högsta 

mellan 0,11–0,18. Standardavvikelsen är varierande för p-värdena med ett spann mellan 

0,07–0,31. Förklaringsgraderna är likt p-värdena högre för den kortare tidsperioden, med 

värden mellan 8–9%. Detta kan bero på att det eventuellt finns då starkare samband när 

kortare tidsperioder undersöks. Standardavvikelserna för förklaringsgraden är hög och ca 0,1 

för en majoritet av observationerna. De relativt höga standardavvikelserna för både p-värdena 

och R2 värdena indikerar stora skillnader mellan de nio sammanställda veckorna. Till följd av 

detta genomförs ännu en analys, nu av de enskilda veckorna. De närliggande förskjutningarna 
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på 16, 17 och 18 timmar har alla signifikanta p-värden, liknande förklaringsgrader och lägre 

standardavvikelser i förhållande till de andra. Fortsatt analys genomförs för den 

tidsförskjutningen med högst förklaringsgrad, n = 16. 

 

 

Tabell 7: VADER för olika fördröjningar, medelvärde för olika veckor 

Fördröjning Koefficient  R2 

medel 

Standardavvikelse 

R2 

p-värde 

vader 

medel 

Standardavvikelse 

p-värde vader 

Medelfel 

p-värde 

vader 

16 0,4114 0,0839 0,0995 0,0569 0,0789 0,1331 

11 0,3775 0,0834 0,1047 0,1150 0,1652 0,1333 

17 0,4095 0,0833 0,0962 0,0517 0,0734 0,1333 

12 0,3841 0,0826 0,1009 0,0884 0,1156 0,1333 

15 0,4030 0,0823 0,0999 0,0630 0,0795 0,1333 

14 0,3976 0,0822 0,0992 0,0639 0,0773 0,1333 

10 0,3679 0,0822 0,1055 0,1490 0,2485 0,1333 

13 0,3884 0,0819 0,0989 0,0753 0,0982 0,1333 

18 0,4041 0,0811 0,0894 0,0545 0,0865 0,1337 

9 0,3626 0,0801 0,1029 0,1762 0,3046 0,1336 

Tabell 7: p-värde < 0,1:  

 

4.2.3 Specifika tidsförskjutningar  

I tabell 8 presenteras resultat för den linjära regressionsmodellen för förskjutning av 

sentiment med 16 timmar för alla veckor under insamlingsperioden. I tabell 9 redovisas den 

utökade modellen innehållande dummyvariabler för volym och i tabell 10 är räckvidden 

inkluderad. 

 

För modellen utan kontrollvariabler, i tabell 8, har en tidsförskjutning om 16 timmar en 

signifikant effekt för alla veckor förutom för vecka 5, 8 och 9. Det finns en stor variation i 

förklaringsgraden för de olika veckorna där den högsta förklaringsgraden är nära 0,3 

samtidigt som de lägsta, i likhet med tidigare resultat, ligger nära noll. 

Riktningskoefficienterna är övervägande positiva, för vecka 7 och 8 noteras dock ett negativt 

samband. Då sentimentet under vecka 7 har en signifikant effekt blir nu generella effekten av 

sentimentet aningen tvetydig. 

 

När regressionsmodellen inkluderar dummyvariabler för volym, tabell 9, visar resultaten på 

fortsatta signifikanta p-värden för sentiment för en majoritet av veckorna och liknande storlek 

och variation på förklaringsgraderna. Dummyvariablerna för volym har överlag icke 

signifikanta p-värden, med undantag för vecka 6 och 8. Regressionsmodellen innehållande 

räckvidd som kontrollvariabel, tabell 10, ger även den fortsatta signifikanta p-värden för 
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sentiment för en majoritet av veckorna och aningen förbättrade förklaringsgrader. 

Räckvidden har här signifikanta p-värden för hälften av de observerade veckorna, vilket kan 

indikera ett visst samband med USD/BTC-priset. Till följd av varierande resultat för olika 

veckor görs en vidare analys för specifika veckor med 16 timmars förskjutning. 

 

Tabell 8: Fördröjning på 16 timmar utan kontrollvariabler 

Fördröjning Koefficient 

vader 

Justerat R2 Medelfel 

vader 

p-värde vader Vecka Observationer 

16 0,9424 0,2964 0,1127 2,3873E-14 6 168 

16 1,0635 0,1674 0,1841 3,6449E-08 1 168 

16 0,8719 0,1077 0,1948 1,40E-05 3 168 

16 0,4841 0,0795 0,1278 0,0002 2 168 

16 0,3933 0,0263 0,1859 0,0359 4 168 

16 -0,1352 0,0242 0,0667 0,0443 7 168 

16 0,1802 0,0158 0,1105 0,1047 9 168 

16 0,0833 0,0157 0,0513 0,1060 5 168 

16 -0,2040 0,0087 0,1687 0,2282 8 168 

Tabell 8: p-värde < 0,01: , p-värde < 0,01:  

 

Tabell 9: Fördröjning på 16 timmar med dummyvariabler för volym 

Fördr-

öjning 

Koeffici

ent 

vader 

Justerat 

R2 

Medelfel 

vader 

p-värde vader p-värde låg 

dummy 

p-värde hög 

dummy 

Vecka Observ-

ationer 

16 1,4591 0,3955 0,1430 3,1228E-19 0,0011 4,8280E-05 6 168 

16 0,5265 0,0596 0,1587 0,0011 0,6804 0,6151 2 168 

16 -0,8613 0,0496 0,2969 0,0042 0,6202 0,0017 8 168 

16 0,4385 0,0357 0,1561 0,0056 0,0483 0,1693 9 168 

16 0,6300 0,1052 0,2473 0,0118 0,3336 0,2505 3 168 

16 0,4975 0,0340 0,2432 0,0423 0,1817 0,1436 4 168 

16 0,5333 0,1973 0,2692 0,0493 0,0120 0,1356 1 168 

16 -0,2293 0,0130 0,1189 0,0557 0,3199 0,8099 7 168 

16 0,1172 0,0037 0,0710 0,1007 0,2670 0,8705 5 168 

Tabell 9: p-värde < 0,1: , p-värde < 0,05: , p-värde < 0,01:  

 

Tabell 10: Fördröjning på 16 timmar med kontroll för räckvidd 

Fördröjning Koefficient 

vader 

Justerat 

R2 

Medelfel 

vader 

p-värde vader p-värde 

räckvidd 

Vecka Observationer 

16 1,1156 0,3141 0,1306 8,3697E-15 0,0129 6 168 

16 1,2879 0,1654 0,2192 2,2685E-08 0,0003 3 168 

16 1,0012 0,1588 0,2188 9,3172E-06 0,5974 1 168 

16 0,5847 0,1108 0,1303 1,3458E-05 0,0056 2 168 

16 0,5797 0,0333 0,2119 0,0069 0,0744 4 168 

16 -0,1838 0,0338 0,0709 0,0104 0,0571 7 168 

16 0,2021 0,0059 0,1167 0,0853 0,5563 9 168 

16 -0,2897 0,0026 0,1897 0,1286 0,3246 8 168 

16 0,0471 0,0111 0,0608 0,4397 0,2705 5 168 

Tabell 10: p-värde < 0,1: , p-värde < 0,05: , p-värde < 0,01:  
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4.2.4 Specifika veckor 

I figur 3 presenteras grafer för USD/BTC-pris för de två veckor med mest respektive minst 

signifikanta p-värden för 16 timmars fördröjning på sentiment. Alla veckor är volatila med 

stora upp och nedgångar, men de icke signifikanta veckorna 5 och 8 innehåller tydligare 

lodräta rörelser. Under vecka 5 kan en snabb ökning på 800 USD urskiljas 18/3 och under 

vecka 8 två lodräta rörelser på ca 500 USD 9/4 och 1000 USD 12/4.  

 

 
Figur 3: USD/BTC-pris för de två veckor med mest (6 och 1) och de två veckor med minst (5 och 8) signifikanta p-värden 

 

De icke signifikanta veckorna 5 och 8 undersöks igen med regressionsmodellen innehållande 

räckvidd som kontrollvariabel för att se på sambanden på justerade intervall där de lodräta 

rörelserna inte är med. De nya undersökta intervallen är blåmarkerade i figurer 4 och 5, med 

tillhörande nya resultat i tabeller 11 och 12. När de avvikande lodräta rörelserna inte är med 

resulterar det i signifikanta p-värden på 1%-nivå för vecka 5 och på 5%-nivå för vecka 8. 

Förklaringsgraden är fortfarande relativt låg för veckorna, och koefficienten för sentiment på 

vecka 8 är negativ till skillnad från de positiva värden som en majoritet av resterande veckor 

påvisar. P-värden för kontrollvariabeln räckvidd är för vecka 5 och 8 i likhet med de 

ojusterade veckorna inte signifikanta. 
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Figur 4: USD/BTC-pris för vecka 8 

 

Figur 5: USD/BTC-pris för vecka 5 

 

Tabell 11: Vecka 8 reducerad 

Förskjutning Koefficient Justerat 

R2 

Medelfel 

vader 
p-värde 

vader 

p-värde 

räckvidd 

Vecka Observationer 

16 -0,1224 0,0715 0,0478 0,0132 0,4663 8 60 

Tabell 11: p-värde < 0,05:  

 

Tabell 12: Vecka 5 reducerad 

Förskjutning Koefficient Justerat R2 Medelfel 

vader 
p-värde 

vader 

p-värde 

räckvidd 

Vecka Observationer 

16 0,1879 0,0992 0,0628 0,0034 0,7063 5 120 

Tabell 12: p-värde < 0,01:  
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Då de lodräta rörelserna resulterade i icke signifikanta p-värden för regressionsmodellen med 

16 timmars fördröjning undersöks sentiment och pris för de rörelserna närmare. I tabell 13 

visas sentiment och pris för de lodräta rörelserna för vecka 5 och 8. Skillnaden i pris kan 

observeras för de datumen med plötsliga förändringar med tillhörande värden på sentiment. 

Medelvärde för sentiment under hela tidsperioden är 1123, och ur tabell 13 kan det urskiljas 

att vid uppgångarna 18/3 och 12/4 stiger sentiment över detta medelvärde timmen innan den 

stora prisförändringen sker. Omvänd effekt kan urskiljas vid nedgången 9/4. Den 18/3 kan 

även en tydligen nedgång observeras klockan 22.00.  

 

Datum Sentiment Pris (USD) 

2018-03-18 20:00 
1121 7457 

2018-03-18 21:00 
1314 7652 

2018-03-18 22:00 
605 8231 

   

2018-04-09 10:00 1205 7165 

2018-04-09 11:00 1063 7081 

2018-04-09 12:00 1070 6783 

   

2018-04-12 11:00 1120 6850 

2018-04-12 12:00 1509 6930 

2018-04-12 13:00 1684 7725 

Tabell 13: Sentiment och pris under perioder för häftiga prisförändringar 

  



 

 
 

25 

5. Diskussion 

 

Resultaten av denna studie tyder på att det finns ett samband mellan sentiment om Bitcoin 

och Bitcoins prisutveckling, sambandet ser dock ut att vara mycket svagt. Det starkaste 

sambandet kunde urskiljas vid en 16 timmars tidsförskjutning av sentimentet, dock med det 

genomsnittliga R2-värdet endast marginellt större än resterande signifikanta fördröjningar. 

Därtill så varierade resultaten mycket från vecka till vecka vilket gör att det svårt att dra 

generella slutsatser kring det samband som kunde urskilja. 

 

Riktningskoefficienterna i de undersökta modellerna för 16 timmars tidsförskjutning är 

övergripande positiva vilket indikerar att höga värden på sentimentet ger ett högt bitcoinpris 

medan något lägre sentiment resulterar ett aningen lägre pris. Eftersom det aggregerade 

sentimentet är genomgående positivt under den studerade perioden går det dock inte att med 

säkerhet uttala sig kring effekterna av NWOM, men att positivt WOM har ett positiv 

samband är ett resultat som stöds av tidigare studier.  

 

Vidare är effekterna av sentimentet på Twitter fortsatt signifikanta efter kontroll av de två 

WOM-dimensionerna räckvidd och volym. Resultatet stödjer den tidigare forskning som 

menar att sentimentet är den mest tongivande aspekten av WOM. Samtidigt talar resultaten 

här emot de andra studierna som menar att volym WOM är den viktigaste aspekten; volymen 

WOM har här endast i enstaka falla en signifikant effekt i modeller tillsammans med 

sentimentet. Dock så finns det anledning att tro att volymen i denna studie har en indirekt 

effekt i de analyser som utförts, skälet till detta är den mycket stora korrelationen mellan 

sentimentet och volymen (0,8). Den stora korrelationen tros vara en effekt av den positiva 

biasen hos VADER kombinerat med aggregeringen av sentimenten under de enskilda 

timmarna. Räckvidden var signifikant vid fler tillfällen än volymen i modeller med 

sentimentet, den tillförda informationen leder då till en aningen högre förklaringsgrad för 

modellen. Att förklaringsgraden ökar kan anses som rimligt då större räckvidd innebär att den 

teoretiska publiken för budskapet blir större, vilket även stöds av slutsatser i tidigare 

forskning som menar att räckvidd har effekt i sambandsanalyser. 

 

Den överlag svaga förklaringsgraden indikerar att det finns många faktorer som ej tas med i 

denna studie vilka påverkar bitcoinkursen. En sådan faktor skulle kunna vara det faktum att 
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Bitcoin handlas globalt och att tweets på enbart engelska exkluderar stora delar av världen. 

Exempelvis så sker 68% av den totala bitcoinhandeln i japansk yen, det finns alltså anledning 

att tro att en analys av japansk WOM kan innehålla mycket värdefull information.  

 

De svaga sambanden kan även vara till följd av brister i sentimentanalysen där klassificering 

med verktyget VADER resulterade i flera missvisande fall efter manuell granskning. 

Exempelvis fanns svårigheter att avläsa ironi och att klassificera laddade branschspecifika 

ord korrekt. En annan svaghet med sentimentanalysen var att en absolut majoritet av tweets 

bedömdes som positiva, vilket kan ge en skevhet då det resulterade i variationer av 

aggregerat positivt WOM och frånvaro av negativt WOM. Tidigare studier pekar på 

skillnader i effekter av positivt och negativt WOM vilket även här hade varit intressant att 

undersöka närmare, men som blir omätbart i den här undersökningen till följd av det positiva 

aggregerade sentimentet. Den höga andelen neutrala tweets gör även att en stor del av tweets 

kopplat till Bitcoin inte tas med i beräkningarna, vilket leder till en mindre mängd data 

används som underlag för sambandsanalysen.  

 

Den spekulativa miljö som omger Bitcoin gör att kursändringar kan ske plötsligt till följd av 

omvärldsfaktorer. En modell som bygger på fördröjt sentiment riskerar att bli missvisande 

vid tillfällen då hastiga kursändringar sker i korta tidsintervall. Under vecka 5 och 8, som 

hade icke signifikanta p-värden för sentiment enligt regressionsmodellerna, fanns 

sammanlagt tre lodräta rörelser i priset på Bitcoin, vilka bättre kan förklaras med en kvalitativ 

analys av omvärldsfaktorer. Förväntningar på införande av ökad reglering av kryptovalutor 

under G20-möte den 18e mars genomfördes inte, vilket av flera analytiker förklarar den 

plötsliga uppgången efter mötet (Young 2018) och den lodräta nedgången 9e april kan delvis 

förklaras av nya restriktioner som Google och Facebook införde gällande marknadsföring för 

kryptovalutor samt nya regleringar i Kina (Jagati 2018). Den hastiga uppgången 12e april 

förklarar vissa analytiker med att en studie publicerades som bedömde att handel av Bitcoin 

var förenligt med sharialagar, vilket resulterade i ett ökat intresse av den stora population 

muslimer i världen (Cuthbertson 2018).  

 

I koppling till nyheterna kunde förändring i sentiment observeras timmen innan 

kursutveckling ägde rum. Detta skulle kunna indikera att världsnyheter av stor vikt för 

Bitcoins framtid vägs in i uppmätt sentiment mycket snabbt. Efter uppgången till följd av 

G20-mötet 18 mars kunde dock en stor nedgång av sentiment observeras, vilket är svårt att 
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förklara. Det är dock mycket troligt att det är nyheten i sig och inte sentimentet som ligger till 

grund för de kraftiga prisförändringarna då sentiment kommer till följd av nyheterna. I 

framtida studier kan det därför vara bra att kontrollera resultaten för sådana effekter. Värt att 

påpeka är att år 2018 är Twitter en av de främsta medierna för spridning av nyheter. Så även 

om det är en nyhet om ej genomföra regleringar som är den grundläggande förklaringen till 

prisökning, kan det vara word-of-mouth som påverkar magnituden och hastigheten av 

ökningen.  

 

De plötsliga omvärldsfaktorer som påverkar priset gör det svårare att förutspå kursändringar 

med en modell som bygger på för lång fördröjning, vilket kan förklara att signifikanta p-

värden för sentiment uppnåddes först efter att dessa lodräta förändringar exkluderats ur 

modellen. I likhet med tidigare studier som argumenterar för att se på kortare tidsintervall så 

kan aggregering av sentiment på ännu kortare period än timnivå vara värt att undersöka för 

att ta hänsyn till plötsliga omvärldsfaktorer. 
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6. Slutsats och vidare forskning 

 

Det erhållna resultatet pekar mot att sentimentet på Twitter har en positiv påverkan för 

förändringen av Bitcoinkursen. I komplettering till tidigare studier påvisas här att samband 

även finns under kortare tidsintervallen på timnivå. Denna påverkan är signifikant även då det 

kontrolleras för de andra WOM-dimensionerna volym och räckvidd. Mellan de undersökta 

veckorna finns dock stora variationer i resultatet, både gällande förklaringsgrad och 

signifikans, vilket gör att generella slutsatser blir svåra att dra. Ur undersökningen går det 

heller inte att dra några slutsatser om hur negativt WOM påverkar Bitcoin då den 

underliggande datan endast innefattar positivt sentiment.  

 

För vidare forskning så finns det flera viktiga aspekter att ta hänsyn till. Gällande 

sentimentanalys är det fördelaktigt att använda en metod som tar hänsyn till branschspecifika 

ord, väger in negativt WOM och har mer tillförlitlig klassificering än VADER. Då 

undersökningar för samband under kortare tidsintervall fortfarande är relativt outforskat så är 

det även intressant att se på ett ännu kortare intervall än vad som undersöktes i denna studie. 

Det är också av intresse att använda sig av fler källor från sociala medier för få en mer 

heltäckande bild av sentiment kopplat till Bitcoin. Då en majoritet av handel med Bitcoin 

sker i Asien så bör framtida studier ta hänsyn till asiatiska källor av sentiment relaterat till 

Bitcoin.  
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Appendix II 

 

Tabell A1: VADER olika fördröjningar, medelvärde för olika veckor 

Fördröjning Koefficient  R2 

medel 

Standardavvikelse 

R2 

p-värde 

vader 

medel 

Standardavvikelse 

p-värde vader 

Medelfel 

p-värde 

vader 

16 0.4114 0.0839 0.0995 0.0569 0.0789 0.1331 

11 0.3775 0.0834 0.1047 0.1150 0.1652 0.1333 

17 0.4095 0.0833 0.0962 0.0517 0.0734 0.1333 

12 0.3841 0.0826 0.1009 0.0884 0.1156 0.1333 

15 0.4030 0.0823 0.0999 0.0630 0.0795 0.1333 

14 0.3976 0.0822 0.0992 0.0639 0.0773 0.1333 

10 0.3679 0.0822 0.1055 0.1490 0.2485 0.1333 

13 0.3884 0.0819 0.0989 0.0753 0.0982 0.1333 

18 0.4041 0.0811 0.0894 0.0545 0.0865 0.1337 

9 0.3626 0.0801 0.1029 0.1762 0.3046 0.1336 

19 0.3963 0.0788 0.0842 0.0657 0.1117 0.1340 

8 0.3563 0.0756 0.0984 0.2059 0.3462 0.1341 

20 0.3790 0.0740 0.0759 0.0773 0.1307 0.1346 

7 0.3613 0.0735 0.0954 0.2274 0.3872 0.1341 

1 0.3700 0.0729 0.0913 0.2586 0.3695 0.1332 

6 0.3635 0.0726 0.0942 0.2369 0.3811 0.1338 

5 0.3670 0.0717 0.0922 0.2217 0.3126 0.1335 

21 0.3597 0.0704 0.0693 0.1043 0.1868 0.1352 

2 0.3648 0.0697 0.0910 0.2613 0.3230 0.1337 

4 0.3632 0.0696 0.0906 0.2577 0.3378 0.1336 

22 0.3473 0.0692 0.0650 0.1365 0.2478 0.1356 

3 0.3613 0.0688 0.0898 0.2494 0.3033 0.1339 

24 0.3236 0.0686 0.0641 0.2213 0.4143 0.1364 

23 0.3334 0.0683 0.0642 0.1856 0.3421 0.1361 
Tabell A1: p-värde < 0,1:  

 


