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Woord vooraf 

 

Het rapport dat voor u ligt is het resultaat van elf maanden onderzoek in opdracht van Byelex 
Sales. Het onderzoek is uitgevoerd ter afronding van de studie Bedrijfskundige Informatica aan 
de Hogeschool Inholland Rotterdam.  
 
Bij de totstandkoming van dit onderzoek heb ik de nodige steun gehad vanuit diverse hoeken, 
deze mensen wil ik graag bij deze bedanken voor hun steun. 
 
Ik wil graag speciaal mijn afstudeerbegeleider Jan Bakker bedanken voor zijn geduld en 
technische kennis. Dan wil ik ook graag Byelex Sales bedanken voor het ter beschikking stellen 
van de applicatie Buzztalk. 
 
Ook wil ik graag mijn vrienden bedanken die mij hebben ondersteund met de technische 
analyse(s) in SPSS, hun waardevolle feedback en voor hun enorme geduld de afgelopen 
studiejaren. Ze hebben mij niet veel gezien. 

Voor eventuele vragen en opmerkingen naar aanleiding van dit onderzoek, kunt u mailen naar: 
rosalie@bambara.nl  

Rest mij niets anders dan u veel leesplezier te wensen. 

 

mailto:rosalie@bambara.nl
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Samenvatting 
 

Op initiatief van de directeur van Byelex, de heer Herman Vissia, is, in samenwerking met de 

universiteit van Minsk, de afgelopen vijf jaren de applicatie Buzztalk ontwikkeld. Buzztalk 

verzamelt tekstdocumenten van ruim 80.000 van de meest actieve websites met een RSS Feed 

over de hele wereld, 2/3 zijn nieuwssites en 1/3 zijn blog sites. Tegenwoordig worden ook  

Twitter berichten in de zoekstrategie meegenomen. 

Achtergrond van het initiatief zijn de grote hoeveelheden data die overal ter wereld worden 

vastgelegd. Om een beeld te geven, volgens IBM1 genereren we dagelijks 2,5 triljoen bytes aan 

gegevens. Die gegevens bestaan uit zowel gestructureerde data, gegevens uit bijvoorbeeld ERP 

systemen, document management systemen, en ongestructureerde data zoals bijvoorbeeld  

e-mails, blogs en de genoemde Twitter berichten. Deze gegevens noemen we tegenwoordig Big 

Data. 

Voor Herman Vissia is het momenteel de vraag of Byelex met haar applicatie Buzztalk 

voorspellingen kan doen op de beurs. Om te kunnen zeggen of Buzztalk een applicatie is met 

voorspellende mogelijkheden is het noodzakelijk te onderzoeken of en welke onderdelen van 

Buzztalk hier geschikt voor zijn. Deze vraag ligt ten grondslag aan mijn afstudeeronderzoek. 

In eerste instantie is in de literatuur gezocht of er al reeds dergelijk onderzoek is gedaan naar de 

relatie tussen social media en economische effecten. Dat blijkt zo te zijn; er is in Amerika 

onderzoek gedaan naar de relatie tussen chat-activiteit en boekverkoop en Twitter-berichten en 

filmopbrengsten. Bollen et al hebben onderzoek gedaan naar de relatie tussen sentimenten en 

de beursindex Dow Jones Industrial Average. Zij gebruikten als basis hiervoor de tool Google 

Profile of Moodstate (GPOMS) met de stemmingsdimensies Calm, Alert, Sure, Vital, Kind and 

Happy. Bollen et al concluderen in hun onderzoek dat de stemmingsdimensie Calm een 

voorspellende waarde heeft voor de Dow Jones. Om tot deze conclusie te komen gebruikten zij 

de Granger-causaliteitsanalyse. Deze methode is toepasbaar op twee variabelen die een tijdreeks 

hebben. De analyse berekent of de ene variabele de andere beïnvloed. Als dit het geval is, heet 

het dat die ene variabele de tweede variabele ‘Granger-veroorzaakt’. De Granger-

causaliteitsanalyse is dus een alternatieve methode bij twee variabelen die elkaar wederzijds 

beïnvloeden, die een sterke onderlinge correlatie hebben. Berndt (1991) noemt het voorbeeld 

van advertentieuitgaven voor een produkt en de verkopen daarvan. Lineaire regressie is daarbij 

niet opportuun vanwege de multicollineariteit, omdat zowel de advertentieuitgaven als de 

verkopen in de regel gestaag stijgen in de loop van de tijd.  

Voor mijn onderzoek gebruik ik de mij door de opdrachtgever aangereikte methodiek van Bollen 

et al, waarbij echter opgemerkt moet worden dat Buzztalk gebruik maakt van Profile of Mood 

States (POMS). Dit is een sinds 1971  bestaand psychometrisch meetinstrument. Ook mijn 

analyses zijn uitgevoerd met behulp van de Granger-causaliteitsanalyse, met welke ik echter niet 

via mijn opleiding kennis heb gemaakt. Dit was dus een extra leerervaring. 

Om te zien of er een verschil is tussen de door Buzztalk gemeten sentimenten (positief/ 

negatief) en stemmingen (POMS) aan de ene kant, en met wat we in Nederland ervaren als 

positieve en negatieve sentimenten is een enquête uitgezet onder 135 respondenten. Rondom de 

uitkomst van de enquêtes kan ik concluderen dat er te weinig grondslag is voor de bewering dat 
                                                             
1 http://www-03.ibm.com/software/products/nl/nl/category/SWP10  

http://www-03.ibm.com/software/products/nl/nl/category/SWP10
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er goede overeenstemming is tussen de antwoorden die de respondenten van de enquête geven 

aan de ene kant en Buzztalk aan de andere kant. De responsquote op de enquêtes was 53%.  

Om een verband te zoeken tussen ongestructureerde  data en de beurskoersen maak ik in mijn 

onderzoek gebruik van twee casussen, de lancering van de iPhone5 van Apple en een 

terugroepactie van autofabrikant Toyota. Ik realiseer me daarbij dat de generaliseerbaarheid 

van het onderzoek beperkt is. 

De uitkomst van mijn onderzoek luidt dat lang niet alle datareeksen die Buzztalk levert, een 

voorspellende waarde kunnen hebben ten aanzien van beurskoersen. De resultaten geven wel 

aan dat er veel informatie verborgen zit in big data die gebruikt kan worden voor het analyseren 

van de beurskoers, maar voorafgaand nader onderzoek is dan wel aan te bevelen. Zowel 

Buzztalk-output met betrekking tot Apple als met betrekking tot de iPhone, blijkt bewegingen in 

de koers van Apple met enige dagen vertraging vooruit te zien.  Bij de zoekterm ‘Apple’ was het 

evenwel alleen de gemoedstoestand Anger die een voorspellende waarde blijkt te hebben van 

rond de vijf dagen. Daarnaast blijkt het aantal blogs met positief sentiment ten opzichte van het 

aantal negatieve blogs een voorspellende waarde te hebben voor het aandeel Apple met één dag, 

maar vooral met zes dagen vertraging. Bij de zoekterm ‘iPhone’ heeft Vigor een voorspellende 

waarde voor het aandeel Apple met drie en vier dagen vertraging. Bij iPhone heeft ook het aantal 

blogs met positief sentiment ten opzichte van het aantal met negatief sentiment een 

voorspellende waarde voor het aandeel Apple, maar dan met één dag en met drie dagen 

vertraging. Bij de zoekterm ‘Toyota’ geldt alleen dat het verhoudingsgetal tussen het totale 

aantal positieve en negatieve berichten een voorspellende waarde heeft met vier dagen 

vertraging. Kortom: voor diegenen die zonder aantoonbare voorkennis rijk willen worden via 

speculatie met het programma Buzztalk, biedt dit onderzoek weinig aanmoedigende 

perspectieven. 
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1 Inleiding  

Als afsluiting van de bachelor Bedrijfskundige Informatica van de Hogeschool Inholland 

Rotterdam heb ik dit afstudeeronderzoek uitgevoerd in opdracht van de directeur van Byelex, de 

heer Herman Vissia. Het doel van dit onderzoek is inzicht te krijgen in mogelijke correlaties 

tussen digitaal gemeten media en de beurskoers. 

Om dit onderzoek uit te voeren is gebruik gemaakt van de applicatie Buzztalk van Byelex uit Oud 

Gastel. Buzztalk stelt ons in staat om ongestructureerde data onder te brengen in “sentimenten” 

(positief, negatief) en “stemmingen” (mood states). 

Om te onderzoeken of die relatie er is heb ik gebruik gemaakt van casestudies, ik heb de 

ongestructureerde digitale data van Apple bij de lancering van de iPhone5 en een terugroepactie 

van het automerk Toyota statistisch geanalyseerd en bekeken of er een relatie is tussen die data 

en de beurskoersen van de bedrijven. De digitale data van Apple en iPhone5 zijn daarvoor 

uitgezet tegen het Amerikaanse beurs genoteerde aandeel Apple. Voor de digitale data met 

betrekking tot Toyota is dit gedaan voor het op de Japanse beurs genoteerde aandeel Toyota 

Motor Corporation in een vastgestelde periode. In dit verslag worden de resultaten 

gepresenteerd. 

Ik zal in eerste instantie de achtergrond van mijn onderzoek toelichten. In hoofdstuk 2 zal ik 

mijn theoretische verkenning weergeven, in hoofdstuk 3 beschrijf ik de methode van onderzoek. 

In hoofdstuk 4 beschrijf ik de wijze waarop de applicatie Buzztalk, het object van onderzoek, 

haar data verzamelt en presenteert. In hoofdstuk 5 presenteer ik de resultaten van het 

onderzoek. In hoofdstuk 6, tenslotte, trek ik conclusies, bediscussieer ik de resultaten en kom ik 

tot aanbevelingen.  

 

Byelex 
 

Byelex is opgericht in 1994 door Herman Vissia. Byelex was een van de eerste internetbureaus 

die zich richtte op grote Java enterprise projecten, geavanceerde websites, implementatie van 

kunstmatige intelligentie en het bouwen en beheren van complexe klantportalen in JAVA of 

.NET. Byelex ontwikkelt naast maatwerkapplicaties ook een uitgebreid pakket aan 

standaardproducten voor onder meer SaaS, web-marketing en lead generatie, kunstmatige 

intelligentie, Social Media Monitoring en kwaliteitsmanagement. 

Op dit moment heeft Byelex een deskundig team van 23 ontwikkelaars in Minsk, en 16 

specialisten in Nederland. Byelex is gevestigd in Oud Gastel. 
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Aanleiding 
 

Tegenwoordig worden grote hoeveelheden data overal ter wereld vastgelegd. Om een beeld te 

geven, volgens IBM2 genereren we dagelijks 2,5 triljoen bytes aan gegevens. Die gegevens 

bestaan uit zowel gestructureerde data, gegevens uit bijvoorbeeld ERP systemen, document 

management systemen, en ongestructureerde data zoals bijvoorbeeld e-mails, blogs en de 

Twitter berichten. Deze gegevens noemen we tegenwoordig Big Data. 

De vraag rijst steeds meer wat en op welke wijze we iets met die Big Data kunnen. De eerste die 

Big Data gebruikte was Google. In 2009 is Google in staat gebleken een griepepidemie zowel op 

landelijk als regio niveau te voorspellen3. Google vergeleek daarvoor ruim 50 miljoen 

zoektermen met de, vanaf 2003 verzamelde, gegevens van de Centers for Disease Control en 

Prevention (CDCP). Met behulp van wiskundige modellen en statistische technieken wisten ze 

een verband aan te tonen tussen niet de zoekopdrachten zelf maar de frequentie waarin de 

zoekopdrachten gegeven werden en de reeds door de CDCP’s vastgelegde data. Op die wijze kon 

men bijna real time voorspellen waar de griepepidemie uit zou breken. De CDCP’s krijgen hun 

gegevens voornamelijk vanuit artsenpraktijken en dus achteraf. Zij kunnen dus ook pas 

“achteraf” voorspellen. Met behulp van de werkwijze van Google wist men echter vooraf waar de 

griepepidemie uit zou breken en kon men ervoor zorgen dat er voldoende vaccin voorhanden 

was en preventief vaccineren. Op die wijze is veel arbeidstijd bespaard. 

De enorme berg aan ongestructureerde data bevat dus een schat aan informatie, maar door de 

hoeveelheid wordt het echter steeds moeilijker om informatie te vinden en verbanden te 

ontdekken.  

Byelex ontwikkelde hiervoor in de afgelopen vijf jaar, in samenwerking met de Staats 

Universiteit van Minsk en communicatieadviesbureau IvRM, een nieuwe tool genaamd Buzztalk. 

Met Buzztalk kunnen grote hoeveelheden data- en informatiestromen interpreteerbaar gemaakt 

worden. In 2012 promoveerde Herman Vissia op een proefschrift4 hierop aan de Staats 

Universiteit van Minsk. 

Voor Herman Vissia rees hieruit de vraag of Byelex met haar applicatie Buzztalk voorspellingen 

kan doen op de beurs. Deze vraag vormde de aanleiding voor dit onderzoek. Dit onderzoek moet 

dan ook duidelijkheid bieden of Buzztalk kan aantonen of er een relatie is tussen digitale media 

en de beurskoers. 

 

 

 

 

                                                             
2 http://www-03.ibm.com/software/products/nl/nl/category/SWP10  
3 de Big Data Revolutie, Viktor Mayer-Schonberger, Maven Publishing, April 2013 
4 Models, Algorithms and the technology for decision making intellectualization based based on subject collections 
(www.buzztalkmonitor.com/portals/170296/docs/abstract-dissertation-herman-vissia.pdf) 

http://www-03.ibm.com/software/products/nl/nl/category/SWP10
http://www.bol.com/nl/c/boeken/viktor-mayer-schonberger/6148596/index.html
http://www.buzztalkmonitor.com/portals/170296/docs/abstract-dissertation-herman-vissia.pdf
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Afbakening van het onderwerp 
 
In het kader van de relatie tussen ongestructureerde dataverzameling, het gebruik van Buzztalk 

en de beurskoers trokken twee gebeurtenissen in mijn afstudeerperiode mijn aandacht.  

Allereerst de lancering van de iPhone5 van Apple. Die werd gelanceerd in Amerika op 20 

september 2012. Al reeds eerder verschenen allerlei berichten over de iPhone5 op onder andere 

Twitter. 

Ten tweede het bericht dat autofabrikant Toyota in 2012 uitgeroepen was tot “Recall King” in 

Amerika, ”Toyota named Recall King of 2012 with more than 5.3 million in recalls5” 

Door deze twee gebeurtenissen als casus te nemen wordt de centrale vraag of er een relatie 

bestaat tussen digitale media en de beurskoers het onderwerp van mijn onderzoek. 

 

Doelstelling 
 

De doelstelling van dit onderzoek is om de directie van Byelex inzicht te geven of en in hoeverre 

met behulp van de, door Byelex ontwikkelde, applicatie Buzztalk een relatie is tussen de door 

Buzztalk gemeten sentimenten en de beurskoers. 

 
Onderzoeksvraag 
 
De onderzoeksvraag van dit onderzoek luidt:  
 
“Kan met behulp van de applicatie Buzztalk aangetoond worden dat er een relatie bestaat tussen 
digitaal gemeten media en de beurskoers?” 
 
Om deze vraag te beantwoorden zullen onderstaande deelvragen beantwoord moeten worden: 
 
Deelvragen 
 
1. Wat is de relatie tussen de beurskoers en de volgende gebeurtenissen? 
  
a. Apple: productlancering  iPhone5  
b. Toyota: recall 
 
2. Welke factoren, aan de hand van bovengenoemde gebeurtenissen, spelen een rol bij het 
voorspellen van de bewegingen op de beurs? 
 
3. Hoe speelt de ambiguïteit in de menselijke taal een rol bij het digitaal analyseren van data? 

                                                             
5 http://www.torquenews.com/1081/toyota-named-recall-king-2012-more-53-million-recalls#sthash.OpRJjvXs.dpuf 

 

http://www.torquenews.com/1081/toyota-named-recall-king-2012-more-53-million-recalls#sthash.OpRJjvXs.dpuf


De relatie met Buzztalk en de beurskoers.                    Een voorspellende waarde in Buzztalk? 

 
 

11 

 2. Theoretisch kader 
Inleiding 
 
Onderzoek suggereert dat nieuws misschien onvoorspelbaar is maar dat het extraheren van de 

juiste data uit online sociale media (blogs, Twitter-feeds, etc) bijdraagt om veranderingen te 

voorspellen in verschillende branches. Al in 2004 liet de The Predictive Power of Online Chatter 

bijvoorbeeld zien hoe online chat-activiteit de boekverkoop voorspelt. Dit werd gedaan aan de 

hand van de boekverkoop van Amazon. Voor deze studie werd een verzameling gemaakt van een 

set van 2.340 boeken, waarvan er 1000 zijn die met hun omzet een bepaalde rang in de top 200 

haalden in de periode van juli 2004 en oktober 2004. Eerst werd gekeken naar boeken die 

pieken vertoonden in hun verkooprang. Vervolgens stelden ze geschikte query’s op voor ieder 

boek om zo de blog reviews te verzamelen. Er werd gekeken naar de pieken in de blogs of deze 

correleerden met pieken in de verkooprang. Uit het onderzoek bleek dat er inderdaad een relatie 

is tussen chatten over een boek en een verkooppiek6. 

Een ander voorbeeld is het gebruik van het sentiment uit blog reviews om de filmomzet te 

voorspellen In dit onderzoek verzamelde men data van de IMDB (Internet Movie Database) van 

iedere film. De data die zij gebruikten waren; de datum wanneer de première draaide, de omzet 

die behaald werd in dat weekend en het aantal schermen waarop de film draaide. Van iedere 

film werd relevante weblogs verzameld die in de BlogPulse (Glance, Hurst, &Tomokiyo, 2004) 

werden gepubliceerd7. Er is ook onderzoek gedaan naar de relatie tussen financieel nieuws en 

de koersverandering. Onderzoek hier heeft aangetoond hoe het publieke sentiment met 

betrekking tot films, zoals uitgedrukt op Twitter, een voorspellende waarde heeft voor totale 

film opbrengsten8. Men berekende de waarde van het “sentiment” en concludeerde: 

“We have shown that, in the domain of movies, there is good correlation between references to 

movies in weblog posts—both before and after their release—and the movies’ financial success. 

Furthermore, we have demonstrated that shallow usage of sentiment analysis in weblogs can 

improve this correlation. Specifically, we found that the number of positive references correlates 

better than raw counts in the prerelease period. In of itself, the correlation between pre-release 

sentiment and sales is not high enough to suggest building a predictive model for sales based on 

sentiment alone. However, our results show that sentiment might be effectively used in predictive 

models for sales in conjunction with additional factors such as movie genre and season.” 

 
 

 

 

 

 

 

                                                             
6
  http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.90.8553&rep=rep1&type=pdf 

7
  http://staff.science.uva.nl/~gilad/pubs/aaai06-linkpolarity.pdf 

8  http://arxiv.org/pdf/1003.5699.pdf 

http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.90.8553&rep=rep1&type=pdf
http://staff.science.uva.nl/~gilad/pubs/aaai06-linkpolarity.pdf
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Sentiment & sentimentanalyse 
 

In de hierboven aangehaalde onderzoeken wordt telkens een relatie gelegd tussen het sentiment 

bij een bepaald onderwerp en de kennelijk economische effecten daarvan.  

Met sentiment bedoelen we eigenlijk de wijze van 

uitdrukken van emoties. We drukken onze emoties zowel 

verbaal (in woorden) als non-verbaal (zonder woorden zoals 

door gebaren, lichaamshouding en gezichtsuitdrukkingen) 

uit. In de digitale wereld maken we voor het uitdrukken van 

onze emoties gebruik van emoticons.  

Er zijn ook woorden die de sterkte van de emotie uitdrukken 

zoals “een beetje, ik ben erg”. Herman Vissia noemt dat in zijn artikel “Geen vals sentiment” 

indicators9. 

Een ingewikkeld onderdeel voor het bepalen van het sentiment ligt dan ook op het gebied van 

perceptie en ambiguïteit. Dit betekent dat woorden, uitdrukkingen, en zinnen niet één vaste 

betekenis hebben, maar dat de betekenis afhangt van de context en wie het leest. Een paar 

voorbeelden: 

“Ons dochtertje ligt zo te kraaien, ze lijkt wel een pinguïn. “ 

“Ik lag dubbel van het lachen toen ik die achterlijke kop haar zag” 

“Ik boer goed hier in de States” 

“De terroristen zaaiden angst” 

“Alles wat nu valt, valt straks niet mee” 

“Ben benieuwd of er nog lijken in de kast zitten” 

Kortom, woorden hebben een bepaalde belevingswaarde in hun context, of dit nu feitelijk is of 

niet.  

 

Bij sentimentanalyse van sociale media gaat het om die belevingswaarde. Men houdt zich daarbij 

bezig met het bepalen of een bericht positief of negatief wordt beleefd. Dat gebeurt door de 

gebruikte woorden in een bericht positief of negatief te labelen. Dat is een lastig onderwerp. 

Neem deze opmerking: “Beloning top ABN Amro lager”. Dat zal voor een aantal mensen als 

positief gewaardeerd worden, anderen, de betrokken bankmedewerkers, zullen daar anders 

over denken. Je kunt (nieuws)artikelen ook op andere wijzen beoordelen, subjectief, objectief, 

sarcastisch, grappig, enz. En wat te denken van “De iPhone5 van Apple is beter dan elke 

willekeurige Android telefoon”. Positief voor Apple, negatief voor Android? 

 

 

 

                                                             
9 http://www.byelex.com/sites/default/files/marketing_rendement_artikel_juni_2011.pdf 
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Linguïstiek 
 
Sentiment wordt uitgedrukt in taal.  Daarbij speelt de linguïstiek (taalwetenschap) een 

belangrijke rol. Het doel van de taalwetenschap is om talen te beschrijven zoals ze zijn, dat wil 

zeggen, zoals mensen ze in werkelijkheid gebruiken. De taalwetenschap kent een aantal 

vakgebieden10. Voor mijn onderzoek zijn twee gebieden van belang; de syntaxis, de studie van de 

zinsbouw en de semantiek, de studie van de betekenis van woorden, zinnen en teksten. Als 

onderdeel van de semantiek speelt ambiguïteit, de dubbelzinnige taalconstructie, een 

belangrijke rol. Voorbeeld: “Er is morgen geen concert in het park”. Afhankelijk van de klemtoon 

kan dat betekenen: 

  
1. Er is vaak een concert in het park, maar morgen niet. 
2. Er is morgen wel wat te beleven in het park, maar geen concert. 
3. Er is morgen wel een concert, maar niet in het park. 

 

De linguïstiek is van belang omdat we te maken hebben met de wijze waarop woorden, 

uitdrukkingen, en zinnen niet één vaste betekenis hebben, maar dat de betekenis afhangt van de 

context en perceptie van de lezer.  

 

The Profile of Mood States (POMS)  
 

Iedereen voelt zich wel eens gelukkig, boos, angstig en soms depressief. Dit soort 

stemmingswisselingen zijn een normaal onderdeel van ons dagelijks leven. In de meeste 

gevallen kunnen we hier prima mee omgaan. Uitzonderingen zijn mensen die in meer of mindere 

mate lijden aan psychische problemen zoals angststoornissen, fobieën en paniekaanvallen of 

stemmingsstoornissen zoals depressiviteit of bipolaire stoornissen (manie vs depressie)11.  

Om verbale emoties valide te kunnen categoriseren is door Maurice Lorr Ph.D, Douglas M. 

McNair Ph.D en Leo F. Droppleman Ph.D de Profile of Moodstates ontwikkeld (POMS standard)12. 

Oorspronkelijk bedoeld voor het in kaart brengen van stemmingen van psychiatrisch patiënten. 

Het instrument bestaat uit een 65 tal vragen waarvan de antwoorden na statistische analyse 

ondergebracht kunnen worden in de volgende Mood States: anger, tension, fatigue, confusion, 

depression en vigor. (woede, spanning, vermoeidheid, verwarring, depressie en vitaliteit). 

Validiteit POMS  

De vraag is natuurlijk in hoeverre POMS als een betrouwbare methode mag worden aangemerkt. 

Wald en Mellenbergh deden in 1990 onderzoek naar de betrouwbaarheid en validiteit van POMS 

en publiceerden de resultaten in hun artikel “De Nederlandse POMS in de sport”13.  Zij 

analyseerden de gegevens van 972  huisartspatiënten (481 mannen, 491 vrouwen) ook 

analyseerden zij de resultaten van  een groep van 431 psychiatrische patiënten. In beide 

gevallen bleek dat vijf stemmingsgebieden betrouwbaar konden worden gemeten.  Met behulp 

                                                             
10  http://nl.wikipedia.org/wiki/Taalkunde 
11  http://www.trimbos.nl/onderwerpen/psychische-gezondheid 
12 http://www.mhs.com/product.aspx?gr=cli&prod=poms&id=overview 
13 http://www.olympischnetwerkdhhl.nl/onhdhhl/1177/poms-deel.pdf 

http://nl.wikipedia.org/wiki/Beschrijving
http://nl.wikipedia.org/wiki/Taalkunde
http://www.olympischnetwerkdhhl.nl/onhdhhl/1177/poms-deel.pdf
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van factor- en clusteranalyses op de gegevens van meer dan 4000 respondenten bleek dat de vijf 

schalen ‘overeind’ blijven en dat de interne consistentie hoog is.  

 

Google-Profile of Mood States (GPOMS) 
 
Google ontwikkelde op basis van de Profile of Mood States (POMS) haar eigen model specifiek 

gericht op Twitter berichten. Zij onderscheiden de volgende stemmingsdimensie of categorieën; 

Calm, Alert, Sure, Vital, Kind and Happy. Deze methode is gericht op de publieke opinie vanuit 

Twitter berichten. Het verschil  met GPOMS zijn de onder te verdelen stemmingsdimensies, te 

weten: Anger, Confusion, Tension, Fatigue, Vigor en Depression.  POMS is een psychometrisch 

instrument. 

Voor het samenstellen van GPOMS analyseerde Google ruim 1 triljoen woorden en paste deze in, 

in de lexicon van POMS14.  

 

Tekstanalyse 
 
Met de komst van social media zijn ook bedrijven geïnteresseerd geraakt in wat er in die media 

over hun product of dienst wordt gezegd en hoe ze worden gewaardeerd. Steeds meer willen zij 

social media gebruiken om te ontdekken hoe er over ze wordt gedacht en in hoeverre ze die 

informatie kunnen gebruiken om hun beleid op af te stemmen. Ook overheden willen meer 

gebruik maken van wat er middels social media wordt gecommuniceerd. Vragen als “wat gaat er 

gebeuren bij een voetbalwedstrijd, een popconcert, een feest” zijn vragen die gesteld worden om 

problemen te voorkomen. Ook daar dus vragen op basis waarvan we trachten de toekomst te 

voorspellen. Op welke wijze kunnen nu die verschillende berichten worden geanalyseerd en 

beoordeeld. De kern hiervan ligt in de tekstanalyse. In hoeverre kunnen verschillende berichten 

nu gewaardeerd worden, kan er een belevingswaarde aan worden gekoppeld. 

Voor het bepalen van de belevingswaarde, het sentiment van een tekst, moet deze worden 

geanalyseerd en moet bepaald kunnen worden of een tekst positief of negatief geladen is. 

Taalwetenschappers houden zich hiermee bezig met de eerder genoemde linguïstische 

problemen.  

Het principe van de tekstanalyse berust op het indelen van woorden in categorieën. Herman 

Vissia omschrijft de methode om sentimenten uit teksten te halen in zijn artikel “Geen vals 

sentiment” in het vakblad Marketing Rendement (6-2011) als volgt: 

1. Maak eerst categorieën (bijvoorbeeld, Personen, Bedrijven, Technology, Kunst) 

2. Hang daarna woordenlijsten onder deze categorieën  

3. Leg daarna lijsten aan met “indicators” 

4. Nu kunt u bepalen hoe positief of negatief de tekst werkelijk is. 
 

Om te bepalen of een tekst positief dan wel negatief geladen is wordt gebruik gemaakt van de 

webservice “OpenDover15”. Op basis van, door taalwetenschappers ontwikkelde, algoritmen kan 

“OpenDover” bepalen of een tekst positief dan wel negatief geladen is. 

                                                             
14 https://opinionmining.wikispaces.com/ 

https://opinionmining.wikispaces.com/
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Voorbeeld: 

Jan schrijft: “Ik haat Kees” 

Marijke schrijft: “Ik hoop dat mijn presentatie goed zal gaan”. 

OpenDover herkent hier “haat” en zal dat als een negatief sentiment labelen (taggen) OpenDover 

herkent “hoop goed zal gaan” en zal dat als positief labelen. OpenDover doet dit nadat de tekst 

eerst, op basis van POMS, is ingedeeld in categorieën. 

 

Onderzoek Bollen et al 
 
Het onderzoek dat de basis vormt voor mijn onderzoek is het mij door de opdrachtgever 

aanbevolen onderzoek van Bollen et al16. Bollen probeert de Dow Jones te voorspellen aan de 

hand van aantallen Twitter-berichten. Het voordeel van Twitter-berichten ligt, zo menen zij, in 

de hoeveelheid en de snelheid. Omdat Twitter-berichten snel kunnen worden ‘gepubliceerd’ en 

gelezen, zou eventuele informatie hieruit snel verdisconteerd kunnen worden in 

aandelenkoersen. Daarnaast zouden met de grote aantallen Twitter-berichten die dagelijks 

wereldwijd worden verzonden, betrouwbare resultaten moeten komen uit analyses. In het 

onderzoek van Bollen et al wordt gekeken naar de verschillende stemmingen rondom een tweet. 

Het team analyseerde 9,7 miljoen tweets geplaatst tussen maart en december 2008. De 

stemmingsdimensies die zij hebben aangehouden waren gebaseerd op de Google-Profile of 

Mood States (GPOMS). Bollen et al vonden dat de correlaties tussen de rustindex (Calm), een van 

de zes "moods" gemeten GPOMS kan worden gebruikt om te voorspellen of de Dow Jones 

omhoog of omlaag ging met een vertraging van twee tot zes dagen. 

 

Granger-causaliteitsanalyse 
 
De analyse van Bollen et al is uitgevoerd met behulp van de Granger-causaliteitsanalyse. De 

Granger-causaliteitsanalyse rust op de veronderstelling dat als een variabele X de variabele A 

veroorzaakt, dat veranderingen in X zich systematisch zullen voordoen voordat veranderingen 

in A zich voordoen. Deze analyse toetst niet, zoals bij een regressie-analyse, op correlatie, maar 

toetst of een tijdreeks een voorspellende waarde heeft ten aanzien van een andere. De Granger-

causaliteitsanalyse kijkt er alleen naar of een verandering in X zich, later, óf en zo ja in welke 

mate, ook voordoet in A, rekening houdende met de eigen correlatie van A. Dit laatste komt 

hieronder tot uitdrukking in vergelijking L2, waar de vertraagde waarden van A, mede, de 

onafhankelijke, verklarende variabelen zijn. 

Voor deze scriptie houdt bovenstaande in dat geanalyseerd zal worden of tijdreeksen omtrent 

sentiments- en gemoedstoestand indicatoren een voorspellende waarde hebben ten aanzien van 

de beurskoers van het aandeel Apple resp. Toyota. 

Voor de tijdreeks met betrekking tot de beurskoers van Apple wordt hier de notatie At 

aangehouden. Deze geeft de dagelijkse procentuele verandering weer in de slotkoers van het 

                                                                                                                                                                                              
15 http://opendover.nl/ 
16 Twitter mood predicts the stock market. Research by J. Bollen http://arxiv.org/pdf/1010.3003&embedded=true 

http://arxiv.org/pdf/1010.3003&embedded=true
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aandeel: At = (Applet - Applet-1)/ Applet-1. Hierbij is Applet-1 telkens de voorgaande slotkoers ten 

opzichte van de slotkoers Applet. Zie ook pagina 17 voor een verdere uitleg van de 

verantwoording van de beurskoersen (voor Toyota leek het ’t meest verantwoord om in plaats 

van de slotkoers voor het aandeel, een alternatieve koers te kiezen.).  

Om te testen of de tijdreeksen rond de gemoedstoestand beurskoersen voorspellen, wordt 

vergeleken of vergelijking 2 als onderstaand duidelijk beter is dan vergelijking 1. (Concreet gaat 

het erom of vergelijking 2 significant meer variantie in de beurskoers verklaart dan vergelijking 

1.)  

De eerste vergelijking (L1) gebruikt alleen n vertraagde waarden (telkens met één dag extra 

vertraagd) van het betreffende aandeel zelf, At, dus (At-1 , … , At-n). Omdat in dit onderzoek 

gekozen is voor een maximale vertraging van zeven dagen is dit hier dus (At-1 , … , At-7). Er is 

gekozen voor 7 dagen om in het spoor te blijven van het artikel van Bollen et al. Voor het 

fenomeen autocorrelatie ten aanzien van de reeks At, wordt verwezen naar H.4, de paragraaf 

Analyse. 

De tweede vergelijking (L2) gebruikt de n vertraagde waarden van zowel At als van de 

tijdreeksen met betrekking tot de gemoedstoestand, genoteerd als (Xt-1 , … , Xt-n).  

 

De tijdreeksen voor Twitter resp. de tijdreeksen voor de blogs blijken onterecht nulwaarden te 

kunnen hebben voor zekere datums. Deze waarden worden uitgesloten uit de analyses. Omdat het 

totale aantal publieke berichten resp. het totale aantal publieke berichten excl. Twitter, mede zijn 

opgebouwd uit de component(en) Twitter en/ of blogs, worden de waarden voor de betreffende 

datums ook daar uitgesloten uit de analyses omdat anders sprake zou zijn van een vertekening van 

de data. Helaas valt de N hierdoor in veel berichtcategorieën relatief laag uit. 

                                                         

     (vergelijking L1) 

                       

   (vergelijking L2) 

Waarbij; 

At = procentuele verandering van de slotkoers op dag t ten opzichte van de slotkoers op dag t-1 

van het betreffende aandeel (bijv. Apple) 

Xt-= waarde van de sentiment-/ gemoedstoestand indicator op dag t (vergelijking L2) 
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βi  = de regressiecoëfficiënt behorende bij At-i (dus de procentuele verandering van de slotkoers 

van het aandeel die i dagen vertraagd is) 

γi  = de regressiecoëfficiënt behorende bij Xt-i (dus de waarde van de sentiment-/ 

gemoedstoestandindicator die i dagen vertraagd is) 

α = constante term, en 

εt = foutenterm/ residuen op dag t binnen het betreffende model 

In zowel model L1 als model L2 wordt At verklaard door de vertraagde waarden voor de koers 

van het aandeel. De mate waarin wordt bepaald door de vermenigvuldigingsfactoren βi.  

De vermenigvuldigingsfactoren βi zijn gevoeligheidsfactoren die de gevoeligheid van At voor At-i 

bepalen. In model L2 geldt dat At naast At-i ook verklaard wordt door Xt-1, dus de betreffende 

sentiments- en gemoedstoestandindicator. De mate waarin wordt hier bepaald door de 

vermenigvuldigingsfactoren γi. 

Daarnaast is α de constante term. Die term houdt in dat, bijvoorbeeld in model L1, At een zekere 

autonome waarde heeft ongeacht de vertraagde waarden voor de aandelenkoersfluctuaties At-i, 

of beter: als al deze vertraagde waarden 0 zouden zijn. Het betreffende aandeel zou dus, als het 

in voorgaande beurskoersen geen fluctuatie zou zien, toch een zekere, autonome stijging of 

daling hebben. Tenslotte de foutenterm εt; deze term staat voor de residuwaarden van het 

model. Dit is de mate waarin de waarde die At volgens het model zou moeten zijn, afwijkt van de 

werkelijk waargenomen waarde voor At. 

Als de onafhankelijke variabelen tezamen (dus als bulk) in vergelijking 2 nu significant meer 

verklaren dan die in vergelijking 1, dan zou dit te danken zijn aan een significante bijdrage van, 

als bulk, (Xt-1 , … , Xt-n). En als deze bijdrage significant is, dan zou er van uit kunnen worden 

gegaan dat tenminste één coëfficiënt van Xt-1 , … , Xt-n , die resulteren uit de regressieanalyse, 

significant is. En dit zijn zij als de p-waarde van deze coëfficiënten kleiner is dan het hier 

gekozen (en gebruikelijke) significantieniveau van 5%. De p-waarden behorende bij de 

regressiecoëfficiënten zijn hieronder in tabel 1.1 tot en met 3.2 (zie hoofdstuk 5) weergegeven 

voor Apple resp. IPhone en Toyota. 

 

Sentiment in de publieke opinie 
 

Het internet heeft dramatische veranderingen aangebracht in het uiten van onze emoties en 

meningen. Via internet forums, discussiegroepen, blogs, Twitter, Facebook, Google+ en 

dergelijke verspreiden wij onze ongezouten meningen. Hieronder een aantal opzienbarende 

akkefietjes:  

- Youp van ’t Hek vs klantenservices17  

Wellicht de meest besproken “Twitter-oorlog” is die tussen cabaretier Youp van ’t Hek en  

T-Mobile. Het begon allemaal met een tweet over de belabberde service die zijn zoon van T-

Mobile had gekregen. Het werkte, de provider hing binnen een minuut aan de telefoon om het 

                                                             
17 http://www.nrcnext.nl/blog/2010/10/25/youp-vant-hek-brengt-t-mobile-imagoschade-toe/ 
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probleem op te lossen.  

 

- De twitterende Tweede Kamer18  

Destijds minister van Economische Zaken Maxime Verhagen (CDA) was de eerste actief 

twitterende Nederlandse politicus. Toen hij tijdens een ministeriële bijeenkomst vanuit de 

Trêveszaal een foto publiceerde, werd hij hier door toenmalig premier Balkenende op 

aangesproken.  

Gerdi Verbeet (PvdA) heeft ook haar ongenoegen over het getwitter tijdens Kamerdebatten 

geuit. Naar eigen zeggen raakte zij als voorzitter het overzicht kwijt door de oneindige 

toestroom van opinies. Zij zag het debat liever in de Kamer gevoerd en niet via het internet. In 

haar betoog viel zij oud-minister Guusje ter Horst (PvdA) bij, die in 2010 pleitte voor een 

internetverbod tijdens kabinetsvergaderingen. 

 

3 Buzztalk 

Inleiding 

Om genoeg relevante online meningen te verzamelen zal je als bedrijf aan het internet 

gekluisterd moeten zitten. Je zal tientallen webpagina’s, social media sites, forums, tweets af 

moeten zoeken naar relevante berichten. Je zal dit zorgvuldig moeten aanpakken en het is erg 

arbeidsintensief. Het is bijna onmogelijk om handmatig ieder artikel op relevantie te beoordelen, 

meningen uit zinnen te extraheren, artikelen te lezen, samen te vatten en te organiseren in 

bruikbare / begrijpbare categorieën. Daarom moet informatievergaring geautomatiseerd 

worden waarbij het essentieel is dat computers taal en taalstructuren leren herkennen. Een 

applicatie die daarvoor ontwikkeld is en steeds verder wordt verfijnd is Buzztalk. Buzztalk is in 

de afgelopen vijf jaar door Byelex, in samenwerking met de Staats Universiteit van Minsk en 

communicatieadviesbureau IvRM ontwikkeld en wordt nog steeds doorontwikkeld.  

 

De technologie van Buzztalk 

De werking van de applicatie Buzztalk is gebaseerd op de in het theoretisch kader genoemde 

sentiment en tekstanalyse, POMS en linguïstiek. Buzztalk verzamelt tekstdocumenten van ruim 

80.000 van de meest actieve websites met een RSS Feed over de hele wereld, 2/3 zijn 

nieuwssites en 1/3 zijn blog sites en daarnaast ook Twitter berichten. 

Om resultaten uit Buzztalk te krijgen, gebeurt het volgende: 

Eerst geeft men een zoekopdracht (Start Search), dit gebeurt aan de hand van de Lucene 

syntax19. Lucene ondersteunt de volgende Booleaanse operatoren:  AND  &&  +  OR  ||  NOT  !  - .  

AND  Met de AND operator worden artikelen gevonden die beide zoektermen  

                                                             
18 http://politiek.twittergids.nl/ 
19 Lucene is een Open Source Java zoekmachine  
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&&  bevatten. Als er niets staat tussen twee woorden wordt de AND gebruikt.  

&& kan ook worden gebruikt. 

OR  

+  

Met de OR operator worden artikelen gevonden die 1 van de 2 woorden 

bevatten.  

Met de + voor een woord, wordt aangegeven dat dat woord in ieder geval 

aanwezig moet zijn. 

NOT  

!  

De NOT operator zorgt ervoor dat het woord dat volgt op NOT niet in het 

artikelen aanwezig is. Dit moeten altijd 2 woorden zijn, met 1 woord werkt 

het niet.  

!  kan ook worden gebruikt. 

- Werkt hetzelfde als NOT 

( ) Door haakjes kun je groeperen. 

\ Lucene kent een aantal speciale karakters, te weten:  (+ - && || ! ( ) { } [ ] ^ " 

~ *  ? : \) Als ze toch in een zoekwoord zitten, kun je ze neutraliseren door 

het teken \ 

 

Vervolgens doorzoekt Buzztalk haar database naar de juiste tweets en RSS feeds die aan de 

opgegeven zoekcriteria voldoen. Op het moment dat Buzztalk de juiste RSS Feeds en Tweets 

heeft gevonden worden deze via een webservice verstuurd naar het softwarepakket Systran20 

voor de vertaling. Deze vertaalslag is nodig omdat er vanuit één taal getagged (toewijzen van 

oormerken) kan worden. Vervolgens wijst Open Dover de sentimenten en moodstates toe aan 

een publicatie. Al deze handelingen worden opgeslagen in een nieuwe database, de originele 

publicatie wordt bewaard. Dit is grafisch weergegeven in figuur 1.  

 

 

Figuur 1 

 

                                                             
20 Systran is een vertaal engine (machine) zie: http://www.systransoft.be/ 
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Buzztalk past een indeling toe van zogenoemde “mening woorden in categorieën”, namelijk: 

• Een persoonlijke emotionele toestand: gelukkig, blij, verdrietig, boos; 

• Waardering: flexibel, efficiënt, stabiel, ideaal, de hoogste; 

• Oordeel: actief, daadkrachtig, zorgzaam, intelligent. 

Deze categorieën zijn de vertrekpunten van Buzztalk voor sentiment analyse. 

Buzztalk maakt  gebruikt van de applicatie OpenDover (Byelex’ Sentiment Tagging Engine, het 

labelen). De bepaling van de exacte waarde van het sentiment wordt dus aan de hand van 

woorden gedaan, hier heeft Byelex OpenDover voor ontwikkeld samen met linguïsten van de 

staatsuniversiteit van Minsk. 

 OpenDover maakt gebruik van semantische technologieën voor het sentiment tagging van 

teksten, waaronder: 

• Een unieke basis van mening woorden, domein-gerelateerde woorden en intensifiers (de door 

H.Vissia genoemde indicators) geëxtraheerd uit honderdduizenden opinion-gerelateerde 

teksten; 

• Diverse meningsuitingen van woorden en zinnen: bijvoeglijke naamwoorden, zelfstandige 

naamwoorden en werkwoorden. 

• Automatische herkenning van context afhankelijke en context onafhankelijk advieswoorden. 

Buzztalk maakt gebruik van de volgende disciplines: syntaxis en semantiek.  

Syntaxis is de onderlinge samenhang tussen de woorden in een zin, oftewel de studie van de 

zinsbouw. 

Semantiek vertelt ons wat woorden en woordgroepen (bv. zinnen) betekenen. Het is de studie 

van de betekenis van woorden, zinnen en teksten. 

Opgemerkt moeten worden dat de tool die Buzztalk gebruikt voor het binnenhalen van de 

tweets nog niet 100% operationeel is. De verwachting is dat dit in het begin van 2014 het geval 

zal zijn. 
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Bepalen sentiment 

Allereerst wordt, op basis van specifieke woorden die OpenDover vindt in de tekst, bepaald waar 

het document over gaat. We noemen dit het bepalen van het "Domein". Op dit moment herkent 

OpenDover 27 domeinen, te weten:  

Disaster 
Ecology 
Economics, Finance, Business 
Education 
Entertainment 
Event 
Health - Medical care 
Health – Health Insurance 
Health – Pharmaceuticals 
Law 
Politics 
Product – Camera 
Product – Car 
Product - Computer 

Product – Monitor 
Product – Phone 
Product - Audio Player 
Product - Video Player 
Product – Printer 
Product – Software 
Product – Food 
Product – Beverage 
Sport – Football 
Terrorism 
Travel – Flight 
Travel – Hotel 
Travel - Restaurant 

De tweede stap die uitgevoerd wordt, is bepalen of het document, op basis van het herkende 

domein, een positieve, negatieve of neutrale attitude heeft. Verder wordt de mate van 

negativiteit of positiviteit van het document bepaald.  

Buzztalk heeft deze twee attitudes weer onderverdeeld in: ‘bare sentiment’ en het ‘ontology 

based sentiment’21:  

Bare sentiment: Buzztalk voert een zoekopdracht uit waarbij er gezocht wordt naar woorden die 

iets over het gevoel van het artikel zeggen. Deze woorden krijgen dan een bepaalde waarde 

toegekend. De negatieve waarden liggen tussen de -1 en -9. De positieve waarden liggen tussen 

de +1 en +9. Dit soort geladen woorden kunnen meerdere malen in een document voorkomen. 

Wanneer het totale ‘bare sentiment’ van een document uitkomt op 0 (nul) is dit het rekenkundig 

gemiddelde van alle gedetecteerde sentimenten in het document. 

Voorbeeld: “Nevertheless, the Canon's lens is perfect. The colours and exposure are very good too.” 

Hierin zijn woorden als ‘perfect’ en ‘very good’ met sentiment geladen woorden. Positief in dit 

geval. 

Waarom zijn deze woorden dan positief?  Informatie van de waardebepaling en de oriëntatie 

(positief of negatief) wordt op deze manier bepaald, voorbeeld met het woord “Safe”: 

Safe (low force, positive orientation),  

safer (high force, positive orientation)  

the safest (the highest force, positive orientation),  

unsafe (low force, negative orientation). 

                                                             
21 http://ro.uow.edu.au/cgi/viewcontent.cgi?article=10552&context=infopapers 
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Ontology based sentiment:  Om het ‘ontology based sentiment’ te kunnen bepalen moeten eerst 

speciale domeinen worden gedefinieerd. Dit gebeurt aan de hand van speciale lijsten met 

woorden en woordcombinaties die gezamenlijk bepalen waar een artikel over gaat. Dit zijn 

zogenaamde “ontologieën”.   

Voorbeeld:  

“Nevertheless, the Canon’s lens is perfect. The colours and exposure are very good too.” 

De woorden ‘lens’ en ‘exposure’ maken duidelijk dat het hier het domein ‘Product – Camera’ 

betreft. Het gevonden sentiment heeft in dit geval betrekking op het domein “Product – Camera”. 

 

Als laatste bewerking wordt gekeken of er emoties/gemoedstoestanden in het artikel kunnen 

worden ontdekt. We noemen dit "Mood States". Er zijn tal van benaderingen voor de 

beoordeling van gemoedstoestanden en het meten van hun fluctuaties in de tijd, maar volgens 

Byelex is de meest geaccepteerde methode de Profile of Mood States (POMS). Het is echter niet 

altijd mogelijk om een emotie te detecteren, dit omdat de meeste publicaties in een neutrale 

toon worden geschreven. Een andere reden is omdat het stukje tekst eenvoudig weg te kort is 

(zoals bij een tweet).  

Met name voor blogs en tweets is dit van belang, omdat we kunnen bepalen hoe mensen zich 

voelen op een bepaald moment rondom een bepaald onderwerp. OpenDover kan alle 6 de Mood 

states onderscheiden die de POMS beschrijft: Anger, Confusion, Tension, Fatigue, Vigor en 

Depression oftewel boosheid, verwarring, spanning, vermoeidheid, enthousiasme en depressie. 
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4 Methode van onderzoek 

 
In dit hoofdstuk wordt de onderzoeksopzet en -methode toegelicht.  
 
Voor de beantwoording van de onderzoeksvragen maak ik gebruik van de kwalitatieve methode, 

gevals- of case study22. In dit type onderzoek worden één of meerdere casussen bestudeerd en / 

of met elkaar vergeleken. Bij de casestudie gaat het niet om de case op zich maar om de case als 

“drager” van een bepaald verschijnsel of probleem. Om mijn conclusies te versterken gebruik ik 

twee gevallen. Allereerst de lancering van de iPhone5 van Apple. Die werd gelanceerd in 

Amerika op 20 september 2012. Ten tweede het bericht dat autofabrikant Toyota in 2012 

uitgeroepen was tot “Recall King” in Amerika23.”  De keuze voor deze twee is arbitrair, zij 

trokken bij de oriëntatie op het onderzoek mijn aandacht.  

Gezien de onderzoeksvraag van de opdrachtgever is voor mijn onderzoek alleen gebruik 

gemaakt van de applicatie Buzztalk. Ik realiseer me hierbij dat de generaliseerbaarheid van de 

resultaten daardoor beperkt is. 

Er is gekozen voor de methode van Bollen et al omdat hun onderzoek baanbrekend was op het 

vlak van voorspellen van beursindices. Er is echter kritiek geuit op de methode, als voor een iets 

ander tijdvak wordt gekozen voor de reeks waarnemingen dit in heel andere p-waarden kunnen 

resulteren24. 

In mijn onderzoek heb ik de berichten die over Apple en Toyota in relatie tot de lancering van de 

iPhone5 en de terugroepactie van Toyota die geplaatst zijn in blogs, nieuwsberichten op internet 

en tweets ingevoerd in Buzztalk. Gebruikte Bollen et al de GPOMS-indeling Calm, Alert, Sure, 

Vital, Kind and Happy, Buzztalk gebruikt de indeling Vigor, Tension, Confusion, Depression, 

Fatigue en Anger. De wijze waarop Buzztalk dit precies doet staat beschreven verder in dit 

hoofdstuk 4. Voor dit onderzoek is gebruik gemaakt van Buzztalk versie 1.57.9 om de variaties 

in de publieke sfeer van tweets, blogs en nieuws te meten in de periode van 4 juni 2012 tot 5 

februari 2013. Dit onderzoek moet laten zien of je met behulp van Buzztalk, binnen het 

onderzoeksgebied, kan aantonen of deze applicatie relaties kan weergeven tussen de 

onderwerpen iPhone5, Toyota en de beurskoers. Bij deze werkwijze wordt de huidige Buzztalk 

techniek getoetst aan de praktijk. In dit onderzoek gebeurt dit door middel van het verzamelen 

van data uit Buzztalk, deze te analyseren en daaruit conclusies te trekken. 

 

 

 

                                                             
22 Nel Verhoeven, Wat is onderzoek? 2010 p.132 
23 http://www.torquenews.com/1081/toyota-named-recall-king-2012-more-53-million-recalls#sthash.OpRJjvXs.dpuf 
24 http://sellthenews.tumblr.com/post/21067996377/noitdoesnot (The junk science behind the ‘Twitter Hedge Fund’), 12 april 

2012. 

http://www.torquenews.com/1081/toyota-named-recall-king-2012-more-53-million-recalls#sthash.OpRJjvXs.dpuf
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Dataverzameling 

Bij het analyseren van de data, om deelvraag 1 te kunnen beantwoorden, wordt gebruik gemaakt 

van de volgende functionaliteiten binnen Buzztalk:  

Sentiment: hierbij laat Buzztalk de sentimenten zien. Voor de beoordeling van de sentimenten 

gebruikt Buzztalk de tool OpenDover. Deze tool onderscheidt de volgende sentimenten: 

1. Positief 
2. Negatief 

Mood states: hierbij laat Buzztalk de mood states (stemmingen) zien. Voor de beoordeling van 

de mood states en het meten van hun fluctuaties in de tijd, gebruikt Buzztalk POMS. 

Beschrijving van de verschillende mood states:  

1. Anger - Boosheid (het sterke gevoel wat een persoon krijgt wanneer hij / zij 
denkt dat iemand hem / haar slecht of oneerlijk heeft behandeld, de intensiteit 
van boosheid kan variëren van mild geïrriteerd tot woede of razernij). 

2. Tension  -  een constant gevoel van overweldigende zorg. (met name in de zin van 
spanning,  stress). 

3.  Fatique - Vermoeidheid (lichamelijke of geestelijke vermoeidheid als gevolg van 
inspanning. 

4. Confusion - Verbijstering / Verwarring (gevoelens van verbijstering, 
onzekerheid, een algemeen gebrek aan aandacht en om emoties te beheersen. 

5. Depression - een aandoening waarbij een persoon zich ontmoedigd voelt, 
verdrietig, hopeloos, ongemotiveerd of ongeïnteresseerd in het leven in het 
algemeen. 

6. Vigor - Vitaal (gevoelens van geestelijke en lichamelijke energie.  

Vervolgens wordt hier gefilterd op verschillende content types. Buzztalk kent de volgende 

content types: news, blogs, en twitter.  

Om deelvraag 2 te kunnen beantwoorden wordt gekeken welke factoren er mogelijk kunnen 

voorspellen dat de beurskoers significant zal stijgen of dalen of niet. Hierbij wordt gekeken 

welke wijziging in variabelen kan worden waargenomen voor een opvallende koerswijziging. Er 

werd gekeken naar de volgende variabelen: 

1. Het totale aantal gevonden publicaties.  
Publicaties  zijn artikelen op het internet die door Buzztalk zijn verzameld. 

 
2. De mood states van de publicaties 

Een publicatie kan uit meerdere moodstates bestaan, iedere gevonden moodstate wordt 
meegenomen in dit onderzoek. 

Voor deelvraag 3 zijn enquêtes verzonden. Er is aselect gekozen voor een steekproef van 135 

personen uit een populatie van 307 die afkomstig zijn van het LinkedIN profiel van R. Bambara 

per juni 2013. Deze groep mensen kregen een enquête met tien gevonden tweets uit Buzztalk. 

Vijf van deze tweets werden vervolgens beoordeeld met de opties of het een positief of negatief 
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sentiment is. Voor de overige vijf artikelen moesten de emotiewaarden van POMS beoordeeld 

worden.  

Met de uitkomst hiervan kan aangetoond worden in hoeverre de waardes die Buzztalk toewijst 

aan een tweet overeenkomen met de waarderingen toegewezen door de mens. 

 

Analyse  
 
Voor elk van de zoektermen Apple, iPhone5 en Toyota zijn de relatieve aantallen 

nieuwsberichten, blogs en tweets  ingedeeld in de gemoedstoestanden Vigor, Tension, 

Confusion, Depression, Fatigue en  Anger. Waarden worden berekend door het aantal 

nieuwsberichten voor Vigor, etc., te delen door het totale aantal nieuwsberichten op de 

betreffende dag.  

Vervolgens is de Granger-causaliteitsanalyse toegepast. Hierbij wordt lineaire regressie 

toegepast op de vergelijkingen L1 en L2 (zie hoofdstuk 2); dit voor elk van de genoemde 

gemoedstoestanden. Er is sprake van autocorrelatie van de beurskoers als in vergelijking L1 de 

regressiecoëfficiënt (βi) van tenminste één van de vertraagde beurskoersvariabelen (dat zijn dus 

At-1 , At-2 , … ,  en At-n), significant is. Dit laatste zou dus betekenen dat de vertraagde beurskoers 

de (huidige) beurskoers beïnvloedt.  

Er kan ook sprake zijn van autocorrelatie in de X. Hiermee is rekening gehouden in vergelijking 

L2 omdat de X’ daarin opgenomen zijn als onafhankelijke variabelen, samen met de A’ (beide 

vertraagd).  

Vervolgens is onderzocht of vergelijking L2 als geheel significant meer bijdraagt aan het 

verklaren van de variantie van de beurskoers ten opzichte van alleen de variabelen in 

vergelijking L1. Dit wordt gedaan door te kijken of de verandering van de F-waarde voor 

vergelijking L2 ten opzichte van vergelijking L1 (deze verandering wordt Fchange genoemd in 

hoofdstuk 3) significant is. Omdat een significantieniveau van 5% wordt aangehouden, zal 

worden gekeken of de bij de Fchange horende p-waarde lager zijn dan 5% (in dat geval geldt 

significantie) of niet. Vervolgens wordt gekeken of van de vertraagde waarnemingen (de 

vertraging is van één tot en met zeven dagen) voor Vigor, etc. – dit zijn dus de variabelen die 

extra zijn opgenomen in model L2 en dus niet in model L1 staan – de resulterende 

regressiecoëfficiënten significant zijn. Hiertoe is gekeken of de bij de regressiecoëfficiënten 

horende p-waarden, die uit dezelfde analyses resulteren, lager zijn dan 5% of niet. Bovenstaande 

zal naast de relatieve aantallen nieuwsberichten die zijn ingedeeld in de respectievelijke 

gemoedstoestanden, ook worden gedaan voor de verhouding tussen het aantal positieve 

berichten en het aantal negatieve berichten. Het gaat ook hier telkens om dagelijkse data, en ook 

hier zal het geheel worden gedaan voor zowel de zoekterm Apple, iPhone5 als de zoekterm 

Toyota. 
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5 Resultaten onderzoek 

 
Data-analyses 

In dit hoofdstuk worden de uitkomsten van het onderzoek beschreven en wordt deelvraag 1 

beantwoord. Voor dit onderzoek zijn de volgende configuraties aangehouden: 

iPhone:  

Countries: Belgium, Canada, France, Germany, Ireland, Italy, Japan, Netherlands, Spain, Sweden, 

Switzerland, United Kingdom, United States, Virgin Islands, British, Virgin Islands, U.S. 

Languages: Dutch (nl), English (en), French (fr), German (de), Italian (it), Spanish (es) 

Periode: 4 juni 2012 t/m 4 februari 2013 

Subject Domain: Product - phone 

Apple 

Countries: Alle bekend binnen Buzztalk (247 landen) 

Languages: Dutch (nl), English (en), French (fr), German (de), Portuguese (pt), Spanish (es) 

Periode: 4 juni 2012 t/m 4 februari 2013 

OpenCalais tag: Apple Inc. 

Toyota 

Countries: Alle bekend binnen Buzztalk 

Languages: Dutch (nl), English (en) 

Periode: 4 juni 2012 t/m 4 februari 2013 

Subject Domain: Product – car 

De mood tracking tool Buzztalk geeft, per dag, waarnemingen voor maximaal 36 weken voor het 

aantal openbare berichten dat beoordeeld is met een positief sentiment, een negatief sentiment, 

of neutraal. Binnen de berichten gaat het om de zinnen waarvan de emotionele polariteit 

(positief of negatief) is geïdentificeerd. Deze waarnemingen gaan voorbij aan de rijke, multi-

dimensionale structuur van de menselijke gemoedstoestand. Om deze laatste te vangen geeft 

Buzztalk ook de aantallen berichten die ingedeeld zijn in elk van de achtereenvolgens genoemde 

dimensies voor de gemoedstoestand – Vigor, Fatigue, Depression, Confusion, Tension en Anger.  

In de nu volgende analyse is gebruik gemaakt van de relatieve aantallen van de onder de 

respectievelijke gemoedstoestanden ingedeelde berichten. Dus voor de gemoedstoestand Anger, 

bijvoorbeeld, is het relatieve aantal berichten het aantal onder Anger ingedeelde berichten 

gedeeld door de totale berichten voor diezelfde dag. 

Over zowel de genoemde sentimenten als de gemoedstoestanden werden dagelijks data 

verzameld voor de periode van 4 juni 2012 tot en met 4 februari 2013, voor iPhone resp. Apple 

en Toyota. Voor de volgende variabelen zijn tijdreeksen gemaakt: In de keuze voor de gemaakte 

tijdsreeksen is het artikel van Bollen et al aangehouden. 

1. Het aantal berichten dat beoordeeld is met het sentiment ‘positief’, gedeeld door het 

aantal berichten dat beoordeeld is met het sentiment ‘negatief’ op diezelfde dag. 

 
2. Het aantal berichten dat ingedeeld is in een bepaalde gemoedstoestand, gedeeld door het 

totale aantal berichten op dezelfde dag. 
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Voor het eerste punt is een datareeks gegenereerd voor elk van de volgende categorieën van 

publieke berichten: 

 Totaal aantal publieke berichten (Twitter, blogs en news) 
 Totaal aantal publieke berichten excl. Twitter 
 Aantal Twitter 
 Aantal blogs 

 

Voor het tweede punt is een datareeks verkregen voor elk van de gemoedstoestanden Vigor, 

Fatigue, Depression, Confusion, Tension en Anger voor alleen het totaal van de berichten (dus 

niet ingedeeld naar categorie); deze zes reeksen vertegenwoordigen elk een mogelijk ander 

aspect van de gemoedstoestand van het publiek.  

Voor alle resulterende datareeksen is onderzocht of deze een voorspellende waarde hebben ten 

aanzien van de beurskoers van het betreffende aandeel (zie ook hoofdstuk 3). Voor de reeksen 

met betrekking tot iPhone respectievelijk de reeksen met betrekking tot Apple is dit gedaan voor 

het op de Amerikaanse beurs genoteerde aandeel Apple. Voor de reeksen met betrekking tot 

Toyota is dit gedaan voor het op de Japanse beurs genoteerde aandeel Toyota Motor 

Corporation. De dagelijkse beurskoersen van Apple en Toyota zijn verkregen van de site Google 

Finance. Bij de beurskoers van Apple gaat het om de dagelijkse slotkoersen van dit aandeel.25 

Immers, die slotkoers wordt om 22.00 uur Nederlandse tijd neergezet, en dit sluit het best aan 

op de tijd van 24.00 uur dat het laatste bericht geïdentificeerd wordt door Buzztalk op diezelfde 

dag. Bij Toyota gaat het om de openingsbeurskoers van het aandeel op de Japanse beurs, die om 

02.00 uur Nederlandse tijd wordt neergezet. In deze koers zou dus de gemoedstoestand van 

berichten van de voorgaande dag moeten zijn verwerkt. Om te onderzoeken of de reeksen een 

voorspellende waarde hebben is de econometrische techniek van Granger-causaliteitsanalyse 

toegepast op de dagelijkse sentiment-/gemoedstoestand reeksen versus de beurskoers. Daartoe 

zijn in SPSS de twee modellen (L1 en L2) tegelijkertijd ingevoerd in een lineaire-

regressieanalyse. Of model L2 nu significant beter is dan model L1, wordt in SPSS weergegeven 

via de statistic Fchange en met name de daarbij horende p-waarde. Die p-waarde geldt dus voor 

het gehele regressieanalysemodel: die p-waarde geeft weer of het verschil tussen L2 en L1 

significant is. Daarnaast resulteren telkens uit de regressie L2 de regressiecoëfficiënten en hun 

resp. p-waarde. Deze Fchange en p-waarden zijn telkens weergegeven in tabel 1.1 tot en met 3.2. 

(Voor de gebruikte commando’s in SPSS, de dataset, alsmede de betreffende SPSS-output voor 

het voorbeeld van de relatieve aantallen nieuwsberichten rond Apple met gemoedstoestand 

Vigor, wordt verwezen naar appendix 2). 

 

 

                                                             
25 Er is geprobeerd zoveel mogelijk de informatie die vervat is in de aantallen berichten van de weekenddagen mee te 
nemen. Dit in tegenstelling tot Bollen et al (2010) die de zaterdag- en zondagaantallen tweets niet mee hebben 
genomen in de analyses. In dit onderzoek is, bij Apple en iPhone, ervoor gekozen om de zondagaantallen berichten te 
paren aan een ‘zondagbeurskoers’ waarvoor de maandagopeningskoers is genomen. De zondagaantallen berichten 
zijn telkens het gemiddelde van het zondagaantal en het zaterdagaantal, waarbij de eerste een weging krijgt van 0,6 
en de tweede een weging van 0,4. Deze laatste is lager genomen vanwege een mogelijk ‘vergeeteffect’. Bij Toyota is 
iets soortgelijks gedaan om de weekendaantallen berichten mee te nemen in de analyses; vakantiedagen idem dito. 
Vanwege mogelijk geringe aantallen berichten zijn, bij de pos/neg-ratio’s, de resp. componenten opgeteld met 1 zodat 
niet gedeeld kon worden door 0; bij de mood states is met ‘+0,01’ gewerkt.  
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Uitkomsten onderzoek Apple-data 

Het blijkt dat geen van de zes regressieanalyses (zie tabel 1.1) de betreffende gemoedstoestand 

(dus de Xt in vergelijking L2 – zie hoofdstuk 3) significant meer verklaart dan alleen de 

vertraagde waarden van de koers van Apple. De bij de Fchange horende p-waarde is voor alle 

gemoedstoestanden behalve Anger groter dan 5%; zie onderste rij tabel 1.1. Dit betekent dat  

vergelijking L2 bij vijf van de zes gemoedstoestanden niet significant meer verklaart dan 

regressievergelijking L1, dus dat de extra bijdrage van de respectievelijke gemoedstoestanden in 

die regressies niet significant is. 

Of de respectievelijke gemoedstoestanden voor elke respectievelijke vertraging een 

voorspellende waarde hebben voor de beurskoers van Apple blijkt ook uit tabel 1.1. Hierin staan 

de uitkomsten van de beschreven SPSS-analyse (waar de modellen L1 en L2 tegelijkertijd zijn 

ingevoerd in een lineaire regressieanalyse). Voor de resulterende regressiecoëfficiënten γi van 

model L2 is in tabel 1.1 telkens de p-waarde weergegeven bij elke respectievelijke vertraging 

(tot en met zeven dagen). Dit geheel is gedaan voor elk van de respectievelijke 

gemoedstoestanden Vigor, Tension, Confusion, Depression, Fatigue en Anger. De met één dag 

vertraagde waarde voor Vigor, bijvoorbeeld, blijkt als uitkomst van vergelijking L2 een waarde 

voor de coëfficiënt γ te hebben die een bijbehorende p-waarde heeft van 0,441. Deze waarde ligt 

ruim boven de 0,05 en daarom is de extra invloed op de beurskoers van het met één dag 

vertraagde relatieve aantal in Vigor ingedeelde nieuwsberichten, niet significant. In tabel 1.1 is 

ook de N weergegeven, het aantal waarnemingen dat is meegenomen in de betreffende 

regressieanalyse. 

Uit de tabel is af te lezen dat met name de gemoedstoestand Anger een voorspellende waarde 

heeft voor de beurskoers van Apple. Voor Anger geldt dus dat deze gemoedstoestand de 

beurskoers ‘Granger-veroorzaakt’. Het relatieve aantal in Anger ingedeelde berichten heeft een 

sterk significant voorspellende waarde voor de beurskoers vier dagen later; de betreffende p-

waarde (0,001; zie tabel 1.1) ligt zelfs duidelijk onder een significantieniveau van 0,01. Dit 

relatieve aantal berichten heeft ook een significant voorspellende waarde voor de beurskoers 

van vijf respectievelijk zes dagen later. 

Vertraging Vigor Tension Confusion Depression Fatigue Anger 

1 dag 0,441 0,572 0,663 0,653 0,713 0,969 

2 dagen 0,610 0,728 0,084* 0,221 0,901 0,686 

3 dagen 0,211 0,170 0,721 0,400 0,549 0,728 

4 dagen 0,063* 0,762 0,968 0,680 0,197 0,001*** 

5 dagen 0,212 0,257 0,128 0,598 0,091* 0,036** 

6 dagen 0,921 0,995 0,144 0,891 0,157 0,005*** 

7 dagen 0,892 0,746 0,650 0,557 0,280 0,155 

N 30 30 30 30 30 30 
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Fchange 

model 

1,02 

(p=0,455) 

0,64 

(p=0,932) 

1,53 

(p=0,227) 

0,94 

(p=0,505) 

1,50 

(p=0,238) 

5,12*** 

(p=0,003) 

 
Tabel 1.1: Statistische significantie (p-waarden) tussen relatieve aantallen onder de resp. 

gemoedstoestanden ingedeelde berichten rond Apple, en het aandeel Apple in de periode 4 juni 2012 t/m 4 
februari 2013 

*     p<0,10 
**   p<0,05 
*** p<0,01 

In figuur 2 is het relatieve aantal Apple-berichten dat Buzztalk heeft ingedeeld onder Anger, 

uitgezet tegen de procentuele mutatie van de beurskoers van Apple voor alle dagen in de maand 

september 2012. Dit is in Excel gedaan met behulp van de functie Chart Builder (menu Graphs). 

Op 11 september 2012 vond de presentatie van de iPhone plaats (zie ook hierna), en vanaf 27 

september 2012 was de iPhone ook te koop in Nederland. De waarden voor Anger waren 

overigens eerst vermenigvuldigd met 5 om zo figuur 2 te verkrijgen en zo goed mogelijk visueel 

de loop van de twee lijnen kan worden vergeleken. In de figuur is misschien in lichte mate te 

zien dat een stijging (daling) in het relatieve aandeel Anger-berichten zo’n vier, vijf dagen later 

gevolgd wordt door een stijging (daling) van de beurskoers; hier zou dus sprake zijn van een 

zekere, vertraagde correlatie. Dit zou een visuele ondersteuning zijn van de gevonden, 

vetgedrukte p-waarden in tabel 1.1. De correlatiecoëfficiënt tussen het met vier dagen 

vertraagde, relatieve aandeel Anger-berichten en de koersmutatie van het aandeel Apple, is ook, 

als enige van de 7 vertragingen, significant (-0,539; p=0,001). 

 

Figuur 2: Relatieve aantal ‘Anger-berichten’ Apple versus beurskoers Apple, september 2012 

 

Met ongeveer dezelfde vertraging, maar dan in mindere mate, blijken ook Vigor en Fatigue een 

zekere voorspellende waarde te hebben. Geen enkele vertraging van het relatieve aantal Vigor- 

resp. Fatigue-berichten heeft een significante correlatie met de koersmutatie van het aandeel. Bij 

Confusion is sprake van een lichte significantie bij een vertraging van twee dagen. Bij deze 
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vertraging is sprake van een significante correlatie met de koersmutatie van het aandeel Apple (-

0,393; p=0,026). 

Voor geen enkele categorie nieuwsberichten ten aanzien van Apple blijkt dat de verhouding 

tussen positieve en negatieve berichten significant meer verklaart dan alleen de vertraagde 

waarden van de koers van Apple bij een significantieniveau van 0,05. De bij de Fchange 

behorende p-waarden van 0,484 en 0,145 zijn hoger dan deze 0,05; zie onderste rij tabel 1.2. 

Of de ratio’s, voor elk van de verschillende media, een voorspellende waarde hebben bij elke 

respectievelijke vertraging voor de beurskoers van Apple blijkt eveneens uit tabel 1.2. Deze tabel 

betreft de uitkomsten van de beschreven SPSS-analyse, waar de vergelijkingen L1 en L2 

tegelijkertijd zijn ingevoerd in een lineaire regressieanalyse. Voor de resulterende 

regressiecoëfficiënten (de γi in vergelijking L2) is in tabel 1.2 telkens de bijbehorende p-waarde 

weergegeven voor elk respectievelijk nieuwsmedium bij elke respectievelijke vertraging. Ook 

hier is gekozen voor een vertraging van zeven dagen om in het voetspoor te blijven van het 

artikel van Bollen et al; zie ook p.22 boven. 

Verhouding sentiment ten aanzien van de zoekterm Apple 

Het blijkt dat met name voor de blogs rond Apple geldt dat de verhouding tussen het aantal 

positieve berichten en het aantal negatieve berichten een voorspellende waarde heeft voor de 

koers van het aandeel met één dag vertraging (p-waarde 0,067), maar met name met zes dagen 

vertraging (p-waarde 0,021). Zie tabel 1.2. Hier is het dus zo dat het relatieve aantal positieve 

berichten binnen de blogs, de beurskoers Granger-veroorzaakt. 

Voor het totale aantal berichten respectievelijk de categorie Twitter was het aantal 

waarnemingen te laag om regressie toe te passen.  

Vertraging Totaal 1  Totaal excl. Twitter Twitter1 Blogs 

1 dag - 0,829 - 0,067* 

2 dagen - 0,522 - 0,604 

3 dagen - 0,455 - 0,718 

4 dagen - 0,083* - 0,176 

5 dagen - 0,474 - 0,806 

6 dagen - 0,603 - 0,021** 

7 dagen - 0,934 - 0,406 

N - 21 - 21 

Fchange 

model 

 1,03 

(p=0,484) 

 2,32 

(p=0,145) 

 

Tabel 1.2: Statistische significantie (p-waarden) tussen de Pos/neg-ratio bij achtereenvolgens categorieën 
berichten rond Apple, en het aandeel Apple in de periode 4 juni 2012 t/m 4 februari 2013 
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1 Te weinig waarnemingen 

*     p<0,10 
**   p<0,05 
*** p<0,01 

 

Hetzelfde als bovenstaande is ook gedaan voor zoekterm iPhone. Het blijkt dat in geen van de 

zes regressieanalyses de betreffende gemoedstoestand significant meer verklaart dan alleen de 

vertraagde waarden van de koers van Apple. Dit betekent dat model L2 niet significant meer 

verklaart dan model L1, dus dat de extra bijdrage van de respectievelijke gemoedstoestanden 

niet significant is. 

Of de respectievelijke gemoedstoestanden rond de iPhone voor elke respectievelijke vertraging 

een voorspellende waarde hebben voor de beurskoers van Apple blijkt uit tabel 2.1. Hierin staan 

de uitkomsten van de beschreven SPSS-analyse voor wat betreft de resulterende p-waarden 

behorende bij de regressiecoëfficiënten γi van vergelijking L2 (zie ook p. 13). Voor die 

regressiecoëfficiënten is in tabel 2.1 telkens de p-waarde weergegeven voor elke respectievelijke 

gemoedstoestand bij elke respectievelijke vertraging (tot en met zeven dagen). 

 

Met name de gemoedstoestand Vigor met betrekking tot de iPhone, blijkt een voorspellende 

waarde te hebben voor de beurskoers van Apple. Het relatieve aantal in Vigor ingedeelde 

berichten heeft een sterk significant voorspellende waarde voor de beurskoers vier dagen later 

(p-waarde 0,004), maar ook drie dagen later (p-waarde 0,027); zie tabel 2.1. Ten aanzien van 

iPhone is het dus zo dat Vigor de beurskoers Granger-veroorzaakt. 

Vertraging Vigor Tension Confusion Depression Fatigue Anger 

1 dag 0,471 0,731 0,159 0,650 0,787 0,700 

2 dagen 0,143 0,579 0,262 0,150 0,536 0,614 

3 dagen 0,027** 0,550 0,056* 0,157 0,404 0,364 

4 dagen 0,004*** 0,139 0,383 0,130 0,415 0,088* 

5 dagen 0,523 0,485 0,872 0,718 0,346 0,900 

6 dagen 0,266 0,765 0,478 0,933 0,776 0,790 

7 dagen 0,939 0,963 0,116 0,426 0,678 0,425 

N 38 38 38 38 38 38 

Fchange 

model 

1,67 

(p=0,164) 

0,55 

(p=0,785) 

 

1,69 

(p=0,159) 

1,38 

(p=0,260) 

0,49 

(p=0,830) 

0,99 

(P=0,460) 

 
Tabel 2.1: Statistische significantie (p-waarden) tussen relatieve aantallen onder resp. gemoedstoestanden 

ingedeelde berichten rond iPhone, en het aandeel Apple in de periode 4 juni 2012 t/m 4 februari 2013 
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*     p<0,10 
**   p<0,05 
*** p<0,01 

 

Oorzaak Granger-causaliteit 

In figuur 3 is het relatieve aantal iPhone-berichten dat Buzztalk heeft ingedeeld onder Vigor, 

uitgezet tegen de procentuele mutatie van de beurskoers van Apple voor alle dagen in de maand 

september 2012. Dit is weer in Excel gedaan met behulp van de functie Chart Builder (menu 

Graphs). Op 11 september was de presentatie van de iPhone, en vanaf 27 september was deze 

ook te koop in Nederland. De waarden voor Anger zijn in de grafiek vermenigvuldigd met 2 

zodat de loop van de twee lijnen in figuur 3 visueel zo goed mogelijk kon worden vergeleken.  

In de figuur is enigszins te onderkennen dat een stijging (daling) in het relatieve aandeel Vigor-

berichten een paar dagen later gevolgd wordt door een stijging (daling) van de beurskoers. 

Opvallend is dat de koers van het aandeel op de dag vóór de presentatie van de iPhone fors 

daalde (-2,6%), gelijktijdig met een duidelijke daling van het relatieve aantal Vigor-berichten. Op 

12 t/m 17 september, was, vier beursdagen achter elkaar, sprake van een stijging van het 

aandeel van meer dan 1,1%. Dit zou het statische verband kunnen veroorzaken van de 

vetgedrukte p-waarden in tabel 2.1. Toch heeft geen enkele vertraging in het relatieve aandeel 

Vigor-berichten een significante Pearson-correlatiecoëfficiënt  met de koersmutatie van het 

aandeel Apple. 

 
Figuur 3: Relatieve aantal ‘Vigor-berichten’ iPhone versus beurskoers Apple, september 2012 
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Verhouding sentiment ten aanzien van de zoekterm iPhone 

Voor geen enkele categorie nieuwsberichten ten aanzien van iPhone blijkt dat de verhouding 

tussen positieve en negatieve berichten significant meer verklaart dan alleen de vertraagde 

waarden van de koers van Apple bij een significantieniveau van 0,05.  

Of de respectievelijke ratio’s ten aanzien van de iPhone bij elke respectievelijke vertraging een 

voorspellende waarde hebben voor de beurskoers van Apple blijkt uit tabel 2.2. Hierin staan de 

uitkomsten van de beschreven SPSS-analyse voor wat betreft de resulterende 

regressiecoëfficiënten γi van model L2 (zie ook p. 13). Voor die regressiecoëfficiënten is in tabel 

2.2 telkens de p-waarde weergegeven voor elk respectievelijk nieuwsmedium bij elke 

respectievelijke vertraging (tot en met zeven dagen). Zie ook p.22 boven. 

Het blijkt dat voor de verhouding tussen de berichten met positief respectievelijk negatief 

sentiment ten aanzien van de iPhone ook hier en daar een voorspellende waarde bestaat voor de 

beurskoers van Apple. In tabel 2.2 zijn de resultaten per categorie weergegeven.  

Vertraging Totaal Totaal excl. Twitter Twitter Blogs 

1 dag 0,793 0,596 0,717 0,039** 

2 dagen 0,645 0,412 0,442 0,089** 

3 dagen 0,154 0,622 0,694 0,001*** 

4 dagen 0,837 0,262 0,040** 0,136 

5 dagen 0,623 0,845 0,194 0,766 

6 dagen 0,922 0,845 0,490 0,076* 

7 dagen 0,932 0,213 0,332 0,840 

N 68 202 68 202 

Fchange 

model 

0,39 

(p=0,906) 

0,64 

(p=0,725) 

1,42 

(p=0,216) 

3,70*** 

(p=0,001) 

 
Tabel 2.2: Statistische significantie (p-waarden) tussen de Pos/neg-ratio bij achtereenvolgens categorieën 

berichten rond de iPhone, en het aandeel Apple in de periode 4 juni 2012 t/m 4 februari 2013 

*     p<0,10 
**   p<0,05 
*** p<0,01 

De verhouding tussen het aantal positieve blogs rond de iPhone en het aantal negatieve blogs 

heeft een voorspellende waarde voor de koers van het aandeel Apple met één dag vertraging (p-

waarde 0,039; zie tabel 2.2). De voorspellende waarde is echter het sterkst bij drie dagen 

vertraging (p-waarde 0,001). Bij iPhone blijkt dus dat, net als bij Apple hierboven, het relatieve 

aantal positieve berichten binnen de blogs, de beurskoers Granger-veroorzaakt. 
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Oorzaak Granger-causaliteit  
 
In figuur 4 is de Pos/neg-ratio voor de Apple-blogs uitgezet tegen de procentuele mutatie van de 

beurskoers van Apple voor alle dagen in de maand september 2012. Dit is weer in Excel gedaan 

met behulp van de functie Chart Builder (menu Graphs). Als gezegd was op 11 september de 

presentatie van de iPhone5, en vanaf 27 september was deze ook te koop in Nederland. In de 

figuur is niet echt duidelijk te zien dat een stijging (daling) in deze ratio snel gevolgd wordt door 

een stijging (daling) van de beurskoers.  

 
Figuur 4: Pos/neg-ratio blogs iPhone versus beurskoers Apple, september 2012 
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Uitkomsten onderzoek Toyota-data 

 

Hetzelfde als bovenstaande is ook gedaan voor Toyota. Het blijkt dat in geen van de zes 

regressieanalyses de betreffende gemoedstoestand significant meer verklaart dan alleen de 

vertraagde waarden van de koers van Toyota. Dit betekent dat model L2 niet significant meer 

verklaart dan model L1, dus dat de extra bijdrage van de respectievelijke gemoedstoestanden 

niet significant is. 

Of de respectievelijke gemoedstoestanden rond Toyota bij elke respectievelijk vertraging een 

voorspellende waarde hebben voor de beurskoers van Toyota blijkt uit tabel 3.1. Hierin staan de 

uitkomsten van de beschreven SPSS-analyse voor wat betreft de resulterende p-waarden 

behorende bij de regressiecoëfficiënten γi van model L2 (zie ook p. 13), bij elke respectievelijke 

gemoedstoestand en bij elke respectievelijke vertraging (tot en met zeven dagen). 

Vertraging Vigor Tension Confusion Depression Fatigue Anger 

1 dag 0,347 0,129 0,311 0,321 0,879 0,691 

2 dagen 0,262 0,251 0,642 0,352 0,831 0,482 

3 dagen 0,457 0,203 0,524 0,307 0,583 0,769 

4 dagen 0,441 0,199 0,239 0,282 0,389 0,644 

5 dagen 0,295 0,454 0,758 0,283 0,817 0,653 

6 dagen 0,383 0,156 0,869 0,275 0,276 0,715 

7 dagen 0,332 0,669 0,336 0,935 0,703 0,912 

N 15 15 15 15 15 15 

Fchange 

model 

1,16 

(p=0,616) 

6,77 

(p=0,288) 

2,48 

(p=0,455) 

0,87 

(p=0,681) 

1,59 

(p=0,546) 

0,65 

(p=0,744) 

 
Tabel 3.1: Statistische significantie (p-waarden) tussen relatieve aantallen onder achtereenvolgens 

gemoedstoestand ingedeelde berichten rond Toyota, en het aandeel Apple in de periode 4 juni 2012 t/m 4 
februari 2013 

*     p<0,10 
**   p<0,05 
*** p<0,01 

 
Zoals in tabel 3.1 valt te zien heeft geen enkele gemoedstoestand een voorspellende waarde voor 

de beurskoers van Toyota bij geen enkele vertraging tot en met zeven dagen. Alle p-waarden 

liggen boven de 0,10. Dit zou veroorzaakt kunnen worden dat er rondom het merk Toyota geen 

hypegedrag voorkomt; dit in tegenstelling tot de iPhone van Apple.  
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Verhouding sentiment ten aanzien van de zoekterm Toyota 
 

Voor geen enkele categorie nieuwsberichten ten aanzien van Toyota blijkt dat de verhouding 

tussen positieve en negatieve berichten significant meer verklaart dan alleen de vertraagde 

waarden van de koers van Toyota bij een significantieniveau van 0,05.  

Of de respectievelijke ratio’s bij elke respectievelijke vertraging een voorspellende waarde 

hebben voor de beurskoers van Toyota blijkt uit tabel 3.2. Hierin staan de uitkomsten van de 

beschreven SPSS-analyse voor wat betreft de resulterende regressiecoëfficiënten γi van model 

L2 (zie ook p. 13). Voor die regressiecoëfficiënten is in tabel 2.2 telkens de p-waarde 

weergegeven voor elk respectievelijk nieuwsmedium bij elke respectievelijke vertraging (tot en 

met zeven dagen). Zie ook p.22 boven. Zo blijkt dat de Pos/neg-ratio alleen bij de totale aantallen 

berichten een voorspellende waarde heeft voor de beurskoers, met een vertraging van vier 

dagen (p-waarde 0,016; zie tabel 3.2). Ten aanzien van Toyota blijkt dus dat het relatieve aantal 

positieve berichten in het totaal van de media, de beurskoers Granger-veroorzaakt. 

 
Vertraging Totaal Totaal excl. 

Twitter 
Twitter Blogs 

1 dag 0,699 0,736 0,067* 0,714 

2 dagen 0,724 0,143 0,999 0,685 

3 dagen 0,890 0,554 0,805 0,773 

4 dagen 0,016** 0,818 0,217 0,383 

5 dagen 0,533 0,726 0,531 0,345 

6 dagen 0,742 0,595 0,941 0,263 

7 dagen 0,167 0,252 0,709 0,181 

N 64 147 64 147 

Fchange 

model 

1,39 

(p=0,230) 

0,66 

(p=0,706) 

0,87 

(p=0,538) 

0,74 

(p=0,639) 

 
Tabel 3.2: Statistische significantie (p-waarden) tussen de Pos/neg-ratio bij resp. categorieën berichten 

rond Toyota en het aandeel Toyota in de periode 4 juni 2012 t/m 4 februari 2013 

*     p<0,10 
**   p<0,05 
*** p<0,01 

  



De relatie met Buzztalk en de beurskoers.                    Een voorspellende waarde in Buzztalk? 

 
 

37 

Sentimentanalyse 

 

In dit hoofdstuk wordt deelvraag 2 beantwoord. Welke factoren spelen een rol bij het 

voorspellen van de bewegingen op de beurs? 

Buzztalk is een applicatie die wereldwijd bronnen monitort. Deze bronnen zijn afkomstig uit 247 

landen en geschreven in 67 talen. Om de data te kunnen structureren is het nodig dat deze eerst 

beschikbaar wordt gemaakt in dezelfde taal: in dit geval het Engels. Daarom worden alle 

bronnen eerst vertaald naar het Engels. De vertaling gebeurt automatisch en kent zijn eigen 

problematiek. Denk hier bijvoorbeeld aan gezegden die niet letterlijk vertaald kunnen worden, 

bijvoorbeeld ‘het neusje van de zalm’ of ‘de schaapjes op het droge hebben’. 

De vertaling wordt aan de hand van de Systran vertaalsoftware, welke geïntegreerd is in 

Buzztalk. Buzztalk heeft bij het bepalen van het sentiment niet alleen te maken met deze 

vertaalslag maar ook met voorgaand genoemde taalproblemen. Hiervoor hebben wij een 

zogenaamd ‘sentiment tagging engine’ ontwikkeld (OpenDover), die wordt gebruikt om de 

ingewikkelde taalstructuur te kunnen ontleden. Open Dover kent bepaalde tags of oormerken 

toe aan een artikel.  

 

Dit hoofdstuk zal worden afgesloten met de mood states rondom de lancering van de iPhone 5, 

zie figuur 5. De belangrijkste emotie is energie, gevolgd door spanning. De spanning wordt vaak 

gezien als iets dat staat te gebeuren en de iPhone 5 is een zeer veel besproken product. 

Interessant genoeg zien we een kleine stijging van vermoeidheid onmiddellijk na de introductie. 

Dat is niet zo verwonderlijk als je uren in de rij moest staan. Zie de paarse lijn in de figuur. 

 
Figuur 5: Mood states rondom de lancering van de iPhone 5 
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In figuur 6 zien we dan de aanloop naar de datum van de presentatie van de iphone toeneemt 

naarmate de presentatie plaats vindt. Daarna neemt de buzz langzaam af. 

 

 
Figuur 6: Publicaties per week 

 

Analyse enquête 

 
In de uitgevoerde enquêteanalyse om deelvraag 3 te beantwoorden is onderzocht of er een 

verschil is in de door Buzztalk gemeten sentimenten (positief / negatief) en stemmingen (POMS) 

aan de ene kant, en met wat de mens (de respondenten uit de steekproef) zegt aan de andere 

kant. Oftewel, we vergelijken de uitkomst van de computer met die van de mens via een enquête. 

Van de 135 respondenten hebben er 72 gereageerd (53%). De enquête bestaat uit tien vragen 

die aselect zijn geselecteerd uit een vragenlijst. 

In tabel 4 en 5 staan de belangrijkste resultaten voor de vergelijking van de uitkomsten volgens 

Buzztalk met die van de enquête. Tabel 4 geeft de indeling in sentiment weer (positief of 

negatief), tabel 5 de indeling in de verschillende stemmingsdimensies. Zie voor een overzicht 

van de enquêtevragen appendix 3. 

Tabel 4 laat zien dat er van de vijf enquêtevragen slechts twee waren met een gelijke uitkomst 

voor Buzztalk en de enquête. Dit waren vraag 1 en 5 die beide waren ingedeeld in negatief. De 

meest rechter kolom geeft aan welke percentage van de respondenten de vraag indeelde in het 

weergegeven sentiment. Dus vraag 1 vond 81,4% van de respondenten negatief en de overige 

18,6% deelde deze onder ‘positief’ in; zie tabel 4. Uit de tabel is ook af te lezen dat er bij vraag 5 - 

één van de twee vragen waar de indeling door ‘mens’ en ‘machine’ met elkaar overeenkwam - 

maar een kleine meerderheid was (51,4%) waar de respondenten hetzelfde antwoord 

aankruisten als Buzztalk (nl. ‘negatief’). Sowieso bleek de meerderheid van de vragen (nl. de 

vragen 2, 3 en 4) door Buzztalk en de respondenten van de enquête anders te zijn ingedeeld. 

Tabel 5 geeft een vergelijking tussen de uitkomst van Buzztalk en die van de enquêtes voor de 

verschillende stemmingsdimensies. In deze tabel geven de percentages in de kolommen aan hoe 

vaak door de enquêterespondenten het betreffende antwoord is aangekruist. Elke kolom (en dus 

elke vraag) telt dan ook op tot 100%. Op vraag 6 was bijv. het meest voorkomende antwoord 

van de respondenten Confusion (33,3%), terwijl Buzztalk deze vraag indeelde onder Anger (zie 

de onderste rij van de tabel). Nu kan worden afgevraagd hoe vaak het, per vraag, meest gegeven 

antwoord van de respondenten, overeenkomt met de stemmingsdimensie waarin Buzztalk de 

vraag indeelde. Dit blijkt alleen het geval voor Fatigue in vraag 10. Deze stemmingsdimensie was 
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hier het meest voorkomende antwoord bij de respondenten (hoewel met 25,8% niet bijzonder 

hoog), terwijl Buzztalk deze vraag ook onder Fatigue indeelde. Met andere woorden, bij slechts 

één van de vijf vragen bestaat overeenstemming tussen ‘mens’ en ‘machine’. Bij vraag 7 was het 

zelfs zo dat Buzztalk deze vraag indeelde onder Vigor, terwijl slechts 7,6% van de respondenten 

dit antwoord aankruiste.  

 

 Vraag-nummer Positief Negatief  
Percentage 
respondent    

1   R+B 81,4    

2 R B 77,1    

3 B R 94,3    

4 B R 82,9    

5   R+B 51,4    
 
Legenda 
R= Respondent       

B = Buzztalk       

 
Tabel 4: Vergelijking uitkomsten Buzztalk met enquête; sentiment (positief of negatief); N=72 
 
       

Moodstate Vraag 6 Vraag 7 Vraag 8 Vraag 9 Vraag 10  

Anger 30,3% 62,1% 13,6% 1,5% 22,7% % R 

Vigor 4,5% 7,6% 7,6% 53,0% 7,6% % R 

Confusion 33,3% 7,6% 18,2% 13,6% 15,2% % R 

Tension 6,1% 9,1% 0,0% 12,1% 12,1% % R 

Fatigue 16,7% 9,1% 24,2% 13,6% 25,8% % R 

Depression 9,1% 4,5% 36,4% 6,1% 16,7% % R 

  Anger Vigor Confusion Tension Fatigue B 
 
Legenda 
%R=  % 
Respondent       
B = Buzztalk       

 

Tabel 5: Vergelijking uitkomsten Buzztalk met enquête; stemmingsdimensies; N=72 

Al met al moet worden vastgesteld dat er te weinig grondslag is voor de bewering dat er goede 

overeenstemming is tussen de antwoorden die de respondenten van de enquête geven aan de 

ene kant, en Buzztalk aan de andere kant. Dit heeft uiteraard consequenties voor de beoordeling 

van de stellingen uit het hoofdstuk Analyses (dat uitging van datareeksen uit Buzztalk). 
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6 Conclusie, discussie en aanbevelingen 

Conclusie  

 
De conclusie van het onderzoek luidt dat slechts een enkele van de datareeksen die Buzztalk 

levert, een voorspellende waarde kan hebben ten aanzien van beurskoersen. Volgens de 

Buzztalk-output geldt dat een gemoedstoestand met betrekking tot zowel Apple (Anger) als 

iPhone (Vigor) de beurskoers van Apple Granger-veroorzaakt. Dit is gemeten aan de hand van 

een Granger-causaliteitsanalyse. Maar de significantie daarvan is dubieus. 

Met name de verhouding tussen de blogs rond de iPhone met positief sentiment en de iPhone-

blogs met negatief sentiment, blijkt er sprake van is dat de beurskoers van Apple Granger-

veroorzaakt. De verhouding geeft informatie over de koers van het aandeel tot en met drie dagen 

later. Bij de iPhone geldt dat het gedeelte van de totale dagelijkse berichten die Buzztalk onder 

de stemmingsdimensie Vigor heeft ingedeeld, een voorspellende waarde heeft. Wijzigingen 

hierin lijken gevolgen te hebben voor de koers van Apple drie tot vier dagen later.  Bij de 

berichten rond Apple lijkt de stemmingsdimensie Anger een bepalende factor voor de 

beurskoers vier tot en met zes dagen later. Bij Toyota zijn nauwelijks significante correlaties 

gevonden tussen de datareeksen van Buzztalk en het op de Japanse beurs genoteerde aandeel.  

De conclusie zou wellicht kunnen zijn dat het bedrijf Apple producten heeft waarvan er in een 

zekere periode zeer veel verkocht worden in verhouding tot andere producten in hun 

assortiment, en dat de beeldvorming rond dit product de aandelenkoers, met een paar dagen 

vertraging, in sterke mate kan beïnvloeden. Die beeldvorming zou dan vooral via blogs goed tot 

uitdrukking komen. Voor Toyota lijkt iets dergelijks - in ieder geval in de hier gehanteerde 

onderzoeksperiode van 4 juni 2012 tot 4 februari 2013 – niet te gelden. 

Voor een op een zeker moment zeer gewild product als de iPhone van Apple zou Buzztalk een 

nuttig instrument kunnen zijn om het sentiment en de stemmingsdimensies te meten. Dit zou 

dan meteen de noodzaak wegnemen om (schriftelijke) enquêtes te houden met respondenten 

die zowel tijdrovend als kostbaar kunnen zijn. De uitkomsten van de enquêteanalyse in deze 

scriptie, echter, wijzen er wel weer op dat de uitkomsten van een enquête over stemmingen 

belangrijk kunnen afwijken van die van de output van Buzztalk. Misschien dat de uitkomsten van 

een Buzztalk-onderzoek meer van dienst kunnen zijn in het vinden van een niche-markt dan in 

het voorspellen van beurskoersen. Maar het onderzoeken van die mogelijkheid valt buiten de 

doelstelling van deze scriptie.. 
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Discussie 
 

Allereerst moet worden vermeld dat Granger-causaliteitsanalyse een alternatieve methode is 

voor lineaire regressie en er zodoende geen eisen worden gesteld rond multicollineariteit e.d..  

De Granger-causaliteitsanalyse is ook geen onderdeel van de opleiding, dus is door mij op eigen 

initiatief nader uitgezocht. Ook al gaat het bij de Granger-causaliteitsanalyse toch feitelijk om het 

uitvoeren van (twee) regressievergelijkingen. Benadrukt moet worden dat het bij de Granger-

causaliteitsanalyse niet gaat om het schatten van correlaties zoals bij lineaire regressie, maar om 

het schatten van de verandering van de toekomstige waarde van de afhankelijke variabele (hier: 

de beurskoers) na een zekere verandering in de huidige en voorafgaande waarneming voor de 

onafhankelijke variabele (het relatieve aantal nieuwsberichten). Hierbij is rekening gehouden 

met autocorrelatie in de aantallen nieuwsberichten, een onafhankelijke variabele die met 

meerdere vertragingen voorkomt in de regressievergelijking en waarmee dus autocorrelatie 

automatisch multicollineariteit betekent. Deze variabelen zijn in vergelijking L2 opgenomen 

samen met de vertraagde beurskoersen die daarin eveneens onafhankelijke variabelen zijn. 

Een voornaam punt van kritiek dat is geuit op de methode die Bollen et al. hebben 

gepresenteerd, is dat als een reeks waarnemingen van dezelfde variabelen over een iets ander 

tijdvak in het model worden gestopt, er duidelijk andere p-waarden kunnen resulteren. 

Daarmee  komt de statistische betrouwbaarheid en –daarmee- de validiteit van de aangereikte 

Bollen et al. methode ter discussie te staan. Hetzelfde punt dat -bij nader onderzoek via internet-  

ook door andere bronnen wordt aangekaart. Dit potentiële bezwaar zou ook voor dit onderzoek 

moeten gelden en dus voor de gevonden resultaten. Niettemin zijn ook niet alle bronnen op 

internet blind te vertrouwen, dus in deze zou nader onderzoek zinvol kunnen zijn.  

Hetzelfde geldt ten aanzien van de output van Buzztalk: gerichte enquêtes bleken resultaten op 

te leveren die afweken van de output van Buzztalk. Er kunnen dus vragen bij worden gesteld of 

Buzztalk daadwerkelijk meet wat het moet meten in casu bij de betrouwbaarheid van Buzztalk,  

hetgeen de validiteit van de gevonden resultaten van de Granger-causaliteitsanalyse verder kan 

ondermijnen. Als alleen de factor Anger een zekere voorspellende waarde blijkt te hebben en 

alle overige factoren niet, en dan nog slechts in één onderzocht aandeel, dan kunnen serieuze 

vragen gesteld worden bij de betrouwbaarheid van het product dat onder de naam Buzztalk als 

voorspeller van beurskoersen zou moeten worden verkocht. 

Er zijn in dit onderzoek meer significante resultaten gevonden voor de zoektermen ‘Apple’ en 

‘iPhone5’ in vergelijking met de zoekterm ‘Toyota’. Het zou wellicht kunnen zijn dat Apple 

ragegevoelige producten heeft waar er in een zekere periode (zeer) veel van verkocht worden in 

verhouding tot andere producten in hun assortiment en dat de beeldvorming rond dit product 

de aandelenkoers, met een paar dagen vertraging, in sterke mate kan beïnvloeden. Die 

beeldvorming zou dan, gezien de resultaten van het onderzoek, vooral via blogs goed tot 

uitdrukking komen. Voor Toyota geldt dit - in ieder geval in de hier gehanteerde 

onderzoeksperiode van 4 juni 2012 tot en met 4 februari 2013 – in mindere mate en heeft geen 

van de zes gemoedstoestanden een voorspellende waarde. Een auto van Toyota zou kunnen 

doorgaan voor een degelijke auto die nauwelijks of niet ragegevoelig is. De degelijkheid van de 

auto zou een verklaring kunnen zijn voor het feit dat voor de berichten met zoekterm ‘Toyota’ 

alleen het meer algemene sentiment (positief versus negatief) een voorspellende waarde heeft. 
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De resultaten die Bollen et al (2010) hebben gepresenteerd lijken al met al iets beter dan die 

welke zijn weergegeven in deze scriptie. De stemmingsdimensies die zij hadden aangehouden 

waren gebaseerd op het GPOMS van Google: Calm, Alert, Sure, Vital, Kind and Happy. Met name 

een algemeen door het publiek ervaren stemming van kalmte blijkt in hun onderzoek een 

voorspellende waarde te hebben voor de Dow Jones. In dit onderzoek zou de 

stemmingsdimensie Fatigue nog het best bij Calm in de buurt komen, en Fatigue blijkt 

nauwelijks een voorspellende waarde te hebben op de koers van Apple dan wel Toyota.  

Het feit dat in dit onderzoek minder significante uitkomsten zijn gevonden zou kunnen liggen in 

het feit dat hier individuele aandelen in beschouwing zijn genomen, waar dit in het artikel van 

Bollen et al de Dow Jones was. Deze beursindex is een graadmeter voor de meer algemene 

beursontwikkeling, in dat geval in de VS. De ontwikkeling van de koers van  individuele 

beursaandelen, echter, kan onderhevig zijn aan de invloed van gepubliceerd bedrijfsnieuws dat 

bedrijfsspecifiek wordt uitgebracht. Dat laatste kan daardoor een relatief grote invloed hebben 

op het betreffende aandeel. De voorspellende waarde van algemene nieuwsberichten zou dan 

ook navenant geringer zijn. In dit onderzoek is dit deels ondervangen door de publicatiedatums 

van de kwartaalcijfers van Apple en Toyota uit te sluiten van de dataset. Daarnaast zou terecht 

de opmerking kunnen worden gemaakt dat als een persoon zeldzame informatie heeft over een 

bedrijf (of de sector waar het betreffende bedrijf in opereert), hij/ zij dit niet zou hoeven delen 

met de rest van de wereld. In dat laatste geval, immers, zou de beurskoers meteen reageren en is 

de winstkans voor de betreffende persoon verdwenen. 

Overigens is er nog een andere mogelijkheid die in ogenschouw moet of zou kunnen worden 

genomen: de sentimenten bij de koersanalisten van de diverse grootbanken en opinievormende 

beleggingsspecialisten. Sinds jaar en dag is duidelijk dat hun interventies en opinies de 

beurskoersen beïnvloeden ruim vóórdat enig bedrijfsnieuws naar buiten wordt gebracht. Dit 

gebeurt vaak via interne memo's of klantcontacten, maar vaak ook via 

interpersoonlijk/interfunctioneel contact, waarbij de social media (zo mogelijke afgeschermd 

voor derden) eveneens worden ingezet. Die opinievorming onder "insiders" ziet men over het 

algemeen pas weer terug bij de publicatie van kwartaal- en jaarcijfers of bijzondere 

gebeurtenissen (aandelenemissies etc.). Daarbij gaat de koers dan – tegen de verwachting van de 

"gewone belegger" in - plotseling onderuit of omhoog, waarbij later in de financiële kolommen 

van de kranten fijntjes wordt opgemerkt dat de resultaten zijn mee- dan wel tegengevallen in de 

ogen van de financieel specialisten. Die communicatie onttrekt zich volkomen aan de 

waarneming van Buzztalk en valt ook volkomen buiten het bereik en bestek van deze scriptie. 

Er kan dus in theorie ook sprake zijn van één of meerdere achterliggende "derde" factoren die de 

gevonden samenhangen heel goed zouden kunnen verklaren, maar zowel voor mij alsmede de 

eigenaar van Buzztalk, als tevens voor de gehanteerde methode van Bollen et al. onbereikbaar 

zijn, Misschien dan de NSA (National Security Agency) in de Verenigde Staten hier onderzoek 

naar zou kunnen doen, maar niet wij vanuit een reguliere positie in Nederland.  

Wellicht is het programma Buzztalk wel in te zetten voor andere doeleinden dan het voorspellen 

van koerswijzigingen. Voor de voorbereiding daarvan is mogelijk gericht nader onderzoek  - ter 

vinding van niche markten – voor de opdrachtgever  zeer zinvol. 

Bij de resultaten in dit onderzoek moet ook de volgende kanttekening worden geplaatst. 

Meerdere datareeksen bevatten een duidelijk aantal hiaten met nulwaarden voor de 

verschillende stemmingswaarden. Dit is veroorzaakt doordat de tool die Buzztalk gebruikt voor 
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het binnenhalen van de tweets nog niet 100% operationeel is. De verwachting is dat dit in het 

begin van 2014 het geval zal zijn. Dit zorgt ervoor dat de datareeksen voor analyse niet continu 

zijn, wat de uitkomsten kan hebben beïnvloed. Wellicht is het niet toevallig dat de beste 

resultaten in dit onderzoek zijn opgetekend bij de blogs van iPhone, waar het aantal 

waarnemingen met 202 ook relatief groot is en het aantal nulwaarden dus relatief gering. Als 

een categorie berichten zoals Tweets of blogs (onterecht) nulwaarden hebben, betekent dit ook 

dat de datareeks voor de totalen niet continu is omdat de totaalaantallen berichten zijn opgeteld 

uit de onderliggende categorieën.  

Een verstorende factor zou ook kunnen zitten in het feit dat in het weekend, maar ook op 

bepaalde vakantiedagen, geen handel gedreven wordt op de beurs en er dus ook geen koersen 

worden opgemaakt, terwijl er op die dagen wel nieuwsberichten worden verstuurd. Zo moest 

een keuze worden gemaakt of de weekendberichten en vakantieberichtgevingen op internet wel 

of niet meegenomen moeten worden. Bollen et al (2010) hebben de vakantiedagen en de dagen  

in het weekend niet in de dataset opgenomen. Daardoor bleven er slechts 64 dagen (Bollen et al, 

2010: noot 9) over van de 250 dagen die in de dataperiode 28 februari - 3 november 2008 lagen. 

Een nadeel van deze methode is dat relatief grote hoeveelheden informatie niet worden 

meegenomen in de analyse. In dit onderzoek, daarentegen, blijven er 211 dagen over van de 246 

dagen in de periode 4 juni 2012 – 4 februari 2013 bij Apple en iPhone, en blijven er bij Toyota 

176 dagen over. Hier moet ook bedacht worden dat de lancering van de iPhone5 in Nederland 

juist vóór een weekend viel, te weten op vrijdag 28 september 2012. 

De methode waarvoor in dit onderzoek is gekozen, is de ‘zondagbeurskoers’ gelijk te stellen aan 

de openingskoers van de maandag erop. De reden hiervoor is dat als er iets significants is 

gebeurd rond een beursgenoteerd bedrijf op een zondag, dat je dit op de maandagopeningskoers 

al direct zou moeten zien. De zo gestelde zondagkoers kan aldus gepaard worden aan de 

zondagaantallen (stemming)berichten. Op zaterdag is de beurs gesloten, en omdat dan dus geen 

koers wordt vastgesteld, heeft de dataset waarmee de analyses werden gedaan geen 

waarnemingen voor de zaterdagen. 

De zaterdagaantallen berichten worden echter wel meegenomen in de analyses omdat het aantal 

zondagberichten in feite is gedefinieerd als het gemiddelde van het zondagaantal en het 

zaterdagaantal berichten. Met de gekozen methode wordt vermeden dat de beurskoers van de 

zaterdagen geïnterpoleerd moeten worden. Interpoleren zou het nadeel hebben dat het 

gemiddelde wordt genomen van een beurskoers uit het verleden en een beurskoers uit de 

toekomst. De conclusies rond de uitkomst van de analyses zouden dan wat moeilijk zijn omdat 

de analyses dienen aan te tonen dat stemmingstijdreeksen juist een voorspellende waarde 

zouden kunnen hebben zodat er een beleggingsstrategie aan verbonden kan worden. 

Nog een kanttekening zit in het feit of de beleggers die de beurskoers met hun aan- en verkopen 

zouden kunnen beïnvloeden, dezelfde zijn als de personen en instanties die berichten versturen. 

Beleggers wereldwijd kunnen Amerikaanse of Japanse aandelen kopen. De talen waarin de 

berichten worden verstuurd zijn dan ook het liefst alle talen wereldwijd, zodat hier niet van 

uitsluitend een selectie talen sprake zou zijn. Dit aspect heeft Buzztalk goed ondervangen door 

de syntax toepasbaar te laten zijn op veel van de meest gesproken talen. 
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Aanbevelingen 
 

In ieder geval lijkt het zeker de moeite waard toekomstig onderzoek te doen met datareeksen 

die worden opgesteld aan de hand van output van Buzztalk. Daarbij moet wel worden bedacht 

dat het aantal nulwaarden in de output zo laag mogelijk dient te zijn, en liefst voor alle 

verschillende categorieën berichten. Buzztalk zou hiertoe vanaf begin 2014 100% operationeel 

zijn. Toekomstig onderzoek zou kunnen worden uitgebreid naar bedrijven als Apple die sterk 

afhankelijk zijn van nieuwe producten die op de markt worden gebracht, en bedrijven als Toyota 

waar dat in mindere mate het geval is. Een voordeel boven ander onderzoek is dat wij meerdere 

categorieën berichten hebben geanalyseerd, waar Bollen et al (2010) bijvoorbeeld alleen tweets 

hadden meegenomen in hun onderzoek. Zo bleek met name t.a.v. de iPhone bij de blogs een 

goede voorspellende waarde te bestaan voor het aandeel Apple. Vervolgonderzoek zou in de 

richting van meerdere categorieën berichten kunnen plaatsvinden. 
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Appendix1: Definities 

 
Autocorrelatie: 
Dat de waarneming van een variabele verband houdt met de voorgaande waarneming van 
diezelfde variabele.  
 
Bijvoorbeeld de klimatologische dagtemperatuur: deze heeft een hoge autocorrelatie. Vb. in 
zomer: de kans dat na een warme zomerdag in eerste helft augustus. (hartje zomer) ook de 
volgende dag warm is, is groot. Dus de 'uitslag' van een temperatuurmeting op een zekere dag 
zegt iets over die van de volgende dag. Dat impliceert autocorrelatie. 

Buzz   
Het rumoer rondom een merk. 

Constante term  
De alpha in een regressievergelijking 

Decision support   
Ondersteuning van bedrijfsbesluiten via feitelijke informatie. 

GPOMS (Google Profile of Moodstates)  
Een manier om emoties in 6 groepen in te delen, te weten: Calm, Alert, Sure, Vital, Kind and 
Happy. 

Mood tracking   
Het meten en volgen van emoties rondom een bepaald thema. 

Neutraal gewaardeerde publicaties  
Neutraal gewaardeerde publicaties zijn het rekenkundige gemiddelde van negatieve en positieve 
publicaties. 

OpenCalais   
OpenCalais kan bepaalde domeinwoorden herkennen en ze plaatsen in een domein categorie, 
hier zijn er 36 van. OpenCalais analyseert blogs, journals en news op basis van content. Hier 
vindt in principe extractie op basis van feiten plaats. Woorden worden herkend en in de 
bijbehorende categorie geplaatst. 

Ontologie   
OpenDover bepaalt het domein op basis van ontologie (dit zegt iets over het domein of dit 
positief of negatief is (vb. Friendly staff). 

OpenDover  
Buzztalk  bepaalt met behulp van OpenDover (door Byelex ontwikkeld) de volgende onderdelen: 

 Het sentiment  (hier focust dit onderzoek zich op) 
 De mood state (hier focust dit onderzoek zich op) 
 Domein detectie 
 BuzzEvents 

Open Dover kan: 27 domeinen onderscheiden en 35 happenings (Buzzevents).  

P-waarde  
Staat voor betrouwbaarheid,, als de p-waarde bijvoorbeeld kleiner is dan 0.05 dan is een 
statistische toets significant (betekenisvol). 
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POMS (Profile of Mood States)  
Een manier om emoties in 6 groepen in te delen, te weten: Anger, Vigor, Tension, Depression, 
Fatique, Confusion. Verschillende stemmingen 

Regressiecoëfficiënt 
De beta in een regressie vergelijking.  

Regressieanalyse  
Een statistische techniek voor het analyseren van gegevens waarin de significantie van het 
oorzakelijke verband van één of meer variabelen op een andere variabele wordt onderzocht. 

Sentiment  
Een sentiment-woord is een woord of een korte zin die een waardering of oordeel beschrijft. 
"Goed", "slecht", "nice" zijn eenvoudige voorbeelden van een gevoel woord. "Perfect" en "zeer 
goed" zijn sentiment woorden als in het voorbeeld hierboven. 

Significant  
De betreffende variabele heeft een belangrijke invloed op de afhankelijke variabele in het 
betreffende model.  

Significantie geeft aan of aangenomen kan worden of  een waargenomen effect al dan  niet door 
toeval is ontstaan. Een significante uitkomst wil zeggen dat deze  in sterke mate de  
veronderstelling ondersteunt dat het waargenomen effect niet door toeval is ontstaan, maar 
door iets anders. 
 
Trends  
Als iets zich gedurende lange tijd in een bepaalde duidelijke richting beweegt spreek je van een 
trend. 

 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://nl.wikipedia.org/wiki/Statistiek
http://nl.wikipedia.org/wiki/Gegeven
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Appendix 2: Databestand, syntax en output SPSS: relatief aantal Vigor-

berichten Apple  
 

Voor het voorbeeld van het relatieve aantal nieuwsberichten  (dus de proportie van het totaal 

aantal nieuwsberichten) rond Apple dat is ingedeeld onder de gemoedstoestand Vigor, geldt het 

databestand dat in figuur A.1.a, gedeeltelijk, met een print screen is weergegeven. Figuur A.1.b is 

een print screen van het betreffende Variable View-scherm voor dit databestand. 

 
Figuur A.1a: Print screen databestand relatief aantal Vigor-berichten Apple (Data View)  
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Figuur A.1b: Print screen databestand relatief aantal Vigor-berichten Apple (Variable-view)  

 

De syntax om de resultaten van tabel 1.1 te verkrijgen voor de gemoedstoestand Vigor is de 

volgende. Onder de syntax volgt een uitleg. 

USE ALL. 

COMPUTE filter_$=(typeberichten="Totaal incl Twitter" and TotalMoodSt>=5 

  and TotalMoodStD1>=5 and TotalMoodStD2>=5 and TotalMoodStD3>=5 and 

  TotalMoodStD4>=5 and TotalMoodStD5>=5 and TotalMoodStD6>=5 and 

  TotalMoodStD7>=5 and DUMWinstcijf=0). 

VARIABLE LABEL filter_$ 'typeberichten="Totaal incl Twitter" and TotalMoodS'+ 

 't>=5 and TotalMoodStD1>=5 and TotalMoodStD2>=5 and TotalMo... (FILTER)'. 

VALUE LABELS filter_$  0 'Not Selected' 1 'Selected'. 

FORMAT filter_$ (f1.0). 

FILTER BY filter_$. 
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EXECUTE . 

REGRESSION 

  /MISSING LISTWISE 

  /STATISTICS COEFF OUTS R ANOVA CHANGE 

  /CRITERIA=PIN(.05) POUT(.10) 

  /NOORIGIN 

  /DEPENDENT mutkoers 

  /METHOD=ENTER mutkoersD1 mutkoersD2 mutkoersD3 mutkoersD4 mutkoersD5 

  mutkoersD6 mutkoersD7  /METHOD=ENTER mutkoersD1 mutkoersD2 mutkoersD3 

  mutkoersD4 mutkoersD5 mutkoersD6 mutkoersD7 VigorD1 VigorD2 

  VigorD3 VigorD4 VigorD5 VigorD6 VigorD7  . 

 

De variabele TotalMoodSt betreft het totaal aantal berichten dat de betreffende dag is ingedeeld 

in een gemoedstoestand. Het criterium van >=5 is aangehouden om betrouwbare resultaten te 

verkrijgen. Voor elke variabele in het databestand die de extensie D1, D2 , etc. heeft, geldt dat de 

extensie D1 slaat op de met 1 dag vertraagde, betreffende variabele, de extensie D2, de met 2 

dagen vertraagde variabele, etc.. De variabele TotalMoodStD1 resulteert dus als de variabele 

TotalMoodSt met 1 dag wordt vertraagd.  

De restrictie ‘DUMWinstcijf=0’ duidt op het feit dat de datums dat het betreffende bedrijf 

winstcijfers publiceerde, niet zijn meegenomen in de analyses. Dit omdat dergelijke (bijv. 

meevallende of tegenvallende) winstcijferpublicaties een invloed op de koers kunnen hebben 

die niet van tevoren met nieuwsberichten kon worden ingeschat.  

De variabele mutkoers slaat op de mutatie van de betreffende aandelenkoers (in dit geval de 

koers van Apple) ten opzichte van de vorige beursdag. De variabele Vigor slaat op het relatieve 

aantal (dus de proportie) nieuwsberichten rond Apple op de betreffende dag, dat ingedeeld is 

onder de gemoedstoestand Vigor. 

Onderstaand is de output weergegeven dat is verkregen na het draaien van de bovenstaande 

syntax m.b.t. het bovenvermelde databestand. 
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Variables Entered/Removedb

mutkoers

D7,

mutkoers

D4,

mutkoers

D6,

mutkoers

D2,

mutkoers

D5,

mutkoers

D1,

mutkoers

D3
a

. Enter

VigorD7,

VigorD1,

VigorD4,

VigorD2,

VigorD6,

VigorD3,

VigorD5
a

. Enter

Model

1

2

Variables

Entered

Variables

Removed Method

All requested v ariables entered.a. 

Dependent  Variable: mutkoersb. 

Model Summary

,278a ,077 -,203 ,0167426 ,077 ,276 7 23 ,957

,601b ,362 -,197 ,0166959 ,284 1,018 7 16 ,455

Model

1

2

R R Square

Adjusted

R Square

Std.  Error of

the Estimate

R Square

Change F Change df 1 df 2 Sig. F Change

Change Statistics

Predictors:  (Constant), mutkoersD7, mutkoersD4, mutkoersD6, mutkoersD2, mutkoersD5, mutkoersD1, mutkoersD3a. 

Predictors:  (Constant), mutkoersD7, mutkoersD4, mutkoersD6, mutkoersD2, mutkoersD5, mutkoersD1, mutkoersD3,

VigorD7, VigorD1, VigorD4, VigorD2, VigorD6, VigorD3, VigorD5

b. 
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ANOVAc

,001 7 ,000 ,276 ,957a

,006 23 ,000

,007 30

,003 14 ,000 ,648 ,790b

,004 16 ,000

,007 30

Regression

Residual

Total

Regression

Residual

Total

Model

1

2

Sum of

Squares df Mean Square F Sig.

Predictors:  (Constant), mutkoersD7, mutkoersD4, mutkoersD6, mutkoersD2,

mutkoersD5, mutkoersD1, mutkoersD3

a. 

Predictors:  (Constant), mutkoersD7, mutkoersD4, mutkoersD6, mutkoersD2,

mutkoersD5, mutkoersD1, mutkoersD3, VigorD7, VigorD1, VigorD4, VigorD2,

VigorD6, VigorD3, VigorD5

b. 

Dependent Variable: mutkoersc. 

Coefficientsa

,000 ,003 -,043 ,966

,093 ,213 ,092 ,435 ,667

,027 ,222 ,026 ,123 ,903

,139 ,239 ,126 ,583 ,566

,101 ,230 ,092 ,439 ,665

,071 ,205 ,071 ,343 ,734

-,198 ,205 -,198 -,968 ,343

,098 ,226 ,091 ,433 ,669

,057 ,056 1,018 ,324

-,101 ,254 -,100 -,397 ,696

,070 ,293 ,066 ,238 ,815

,199 ,296 ,179 ,670 ,512

,241 ,270 ,218 ,891 ,386

,353 ,247 ,355 1,429 ,172

,026 ,273 ,026 ,097 ,924

,064 ,260 ,059 ,245 ,809

,021 ,026 ,218 ,790 ,441

,013 ,026 ,144 ,521 ,610

-,037 ,028 -,398 -1,302 ,211

-,054 ,027 -,612 -2,000 ,063

-,042 ,032 -,477 -1,301 ,212

-,003 ,030 -,033 -,101 ,921

-,003 ,025 -,039 -,138 ,892

(Constant)

mutkoersD1

mutkoersD2

mutkoersD3

mutkoersD4

mutkoersD5

mutkoersD6

mutkoersD7

(Constant)

mutkoersD1

mutkoersD2

mutkoersD3

mutkoersD4

mutkoersD5

mutkoersD6

mutkoersD7

VigorD1

VigorD2

VigorD3

VigorD4

VigorD5

VigorD6

VigorD7

Model

1

2

B Std.  Error

Unstandardized

Coeff icients

Beta

Standardized

Coeff icients

t Sig.

Dependent Variable: mutkoersa. 
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Excluded Variablesb

,319a 1,464 ,157 ,298 ,806

,055a ,240 ,813 ,051 ,805

-,187a -,841 ,409 -,176 ,821

-,185a -,816 ,423 -,171 ,794

-,209a -,900 ,378 -,188 ,747

,074a ,325 ,748 ,069 ,809

,044a ,195 ,847 ,042 ,826

VigorD1

VigorD2

VigorD3

VigorD4

VigorD5

VigorD6

VigorD7

Model

1

Beta In t Sig.

Part ial

Correlation Tolerance

Collinearity

Stat ist ics

Predictors in the Model: (Constant), mutkoersD7, mutkoersD4, mutkoersD6,

mutkoersD2, mutkoersD5, mutkoersD1, mutkoersD3

a. 

Dependent Variable: mutkoersb. 
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Appendix 3: Uitkomst enquêtevragen 
 

Sentimentvragen 

1 

Vind je dit een positief of negatief beladen bericht?  Not having a phone for two days 
was probably the worst 48 hours of my life. #iphone #addiction 

Antwoordopties Percentage reacties 

Positief 18,6% 

Negatief 81,4% 

 

De waardering van Buzztalk is negatief, dit komt overeen met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten. 

 

2 

Vind je dit een positief of negatief beladen bericht?  Allemachtig, ik heb mijn iPhone al 
erg lang in gebruik zeg! #geenbug #iphone5 

Antwoordopties Percentage reacties 

Positief 77,1% 

Negatief 22,9% 

 

De waardering van Buzztalk is negatief, dit komt niet overeen  met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten. 

  

3 

Vind je dit een positief of negatief beladen bericht?  Fastest dying phone in history 

#iphone5 

Antwoordopties Percentage reacties 

Positief 5,7% 

Negatief 94,3% 

 

De waardering van Buzztalk is positief, dit komt niet overeen  met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten. 
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4 

Vind je dit een positief of negatief beladen bericht?  Tof dat Apple mijn iPhone zelf een 

uur achteruit draait, maar ze zitten er wel twee minuten naast! #apple #precision #fail 

#iphone 

Antwoordopties Percentage reacties 

Positief 17,1% 

Negatief 82,9% 

 

De waardering van Buzztalk is positief, dit komt niet overeen  met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten. 

 

5 

Vind je dit een positief of negatief beladen bericht?  The iPhone 5 is so cool. Now I 

have a bigger screen to read more obnoxious tweets #iphone5 

Antwoordopties Percentage reacties 

Positief 48,6% 

Negatief 51,4% 

 

De waardering van Buzztalk is negatief, dit komt overeen  met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten.. 

 

Stemmingsvragen  

6 

Welk gevoel krijg je bij dit bericht?  in the 2 years I've had my #iphone phone it has 

never happened. I'm more mad I didn't sync to #icloud. #badmorning 

Antwoordopties Percentage reacties 

Anger 30,3%  

Vigor 4,5%  

Confusion 33,3%  

Tension 6,1%  

Fatigue 16,7%  

Depression 9,1%  

 

De waardering van Buzztalk is Anger, dit komt niet overeen  met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten.  
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7 

Welk gevoel krijg je bij dit bericht?  The more time I spend on my galaxy S2 makes me 

so glad I have an #iPhone too. Fuck you & your service T-Mobile, & Fuck this shitty 

phone!!!! 

Antwoordopties Percentage reacties 

Anger 62,1%  

Vigor 7,6%  

Confusion 7,6%  

Tension 9,1%  

Fatigue 9,1%  

Depression 4,5%  

 

De waardering van Buzztalk is Vigor, dit komt niet overeen  met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten. 

8 

Welk gevoel krijg je bij dit bericht?  This phone was all hype. I'm disappointed. 

#iPhone5 

Antwoordopties Percentage reacties 

Anger 13,6%  

Vigor 7,6%  

Confusion 18,2%  

Tension 0,0%  

Fatigue 24,2%  

Depression 36,4%  

 

De waardering van Buzztalk is Confusion, dit komt niet overeen  met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten.  
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9 

Welk gevoel krijg je bij dit bericht?  I'm SO excited to get my iPhone 5 jailbroken. 

#Evad4rs #Jailbreak #iphone5 

Antwoordopties Percentage reacties 

Anger 1,5%  

Vigor 53,0%  

Confusion 13,6%  

Tension 12,1%  

Fatigue 13,6%  

Depression 6,1%  

 

De waardering van Buzztalk is Tension, dit komt niet overeen  met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten. 

 

10 

Welk gevoel krijg je bij dit bericht?  i'm tired of seeing those stupid cracks in my phone. 

Need a new one #iphone5? 

Antwoordopties Percentage reacties 

Anger 22,7%  

Vigor 7,6%  

Confusion 15,2%  

Tension 12,1%  

Fatigue 25,8%  

Depression 16,7%  

 

De waardering van Buzztalk is Fatique, dit komt overeen met het meeste gekozen antwoord  

van de respondenten. 
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