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Wie die Wortwahl Markte beeinflusst

Auswahl sprachlicher Dimensionen und Kapitalmarkteffekte

— Ton/Sentiment
Beschreibt wie positive oder negative eine Nachricht ist.

Analysemethode:
* Dictionary-based approach
* Machine learning

— Kapitalmarkteffekte

Der Ton qualitativer Berichterstattung wird inkrementell zu
quantitativer Offenlegung eingepreist.

Weiche Informationen sind schwieriger zu verifizieren und
koénnen Investoren fehlleiten (Tone Management).

—— Komlexitat
Beschreibt wie komplex/schwer verstandlich Texte sind

Analysemethode:

* Gunning-Fog-Index

» Kombination aus (i) durchschnittlicher Satzlange und (ii)
Anzahl mehrsilbiger Worte im Text

Ubermafig komplizierte Berichterstattung wird
unvollstédndig vom Kapitalmarkt aufgenommen.

Manager neigen dazu strategisch Sprache zu
verkomplizieren, um negative Neuigkeiten zu verschleiern.

—— Scripting
Approximiert inwieweit Antworten in Q&As geskriptet sind

Analysemethode:

* Analyse von Function-Words (there, just, very, not, no,...)

« Approximierung der Ahnlichkeit von Funktion-Words in der
Q&A und der geskripteten Prasentation

Kapitalmarkte reagieren negativ auf mangelnde Spontanitat
von Managern in Q&A sessions.

Scripting ist prominenter wenn Manager schlechte
Ergebnisseerzielen.




Mit Machine Learning Sprache verstehen

Wie kdnnen Maschinen Sprache verstehen?

—  Herausforderung
Text reprasentiert natlirliche Sprache, Algorithmen kénnen
jedoch nur mit numerischen Werten arbeiten.

Texte missen also zunachst in numerische Werte
umgewandelt werden

S1: "We accomplished our goal to gain profits"
S2: "We achieved our objective to gain sales”
S3: “My dog really gained some weight!”

Guess the odd one out!

— Bag-0f-Words Approach
T(S1,S2)
=[accomplish, goal, gain, profit, achieve, obejctive, sales]

TF(S1)=[1, 1,1, 1,0, 0,0]; TF(S2)=[0, 0,1,0,1, 1, 1]

TF(S1) - TF(S2)
ITF(SDI| x |ITF(S2)I|

(1+04+1+0+1#1+1+04+0+14+0+1+0%1) _ 1 —0.062
(V124124124124 02+02402)x (V02 +02+1+2+02+12+12+12)  4x4 '

Demnach sind S1 und S2 so unterschiedlich wie S1 und S3.

— LoOsungsansatz
Moderne Textanalysemethoden wandeln Text in numerische
Repréasentationen um, die sich aus dem Kontext des Textes
ergeben.

Die Idee basiert auf einer alten Regel der Linguistik (Harris,
1954): Worte mit Ghnlichen Wortnachbarn haben eine Ghnliche
Bedeutung.

Numerische Reprasentationen werden anhand von
Wortnachbarn erlernt.

— Machine Learning Approach
Die Modelle lernen numerische Reprasentationen fiir Worte,
Satze oder gesamte Dokumente.

Word d-dimensional embeddings

accomplish (0.213,0.321, 0032, 0123 ]...])
goal (0.543, 0.124, 0.543, 0123 [...])
gain (0.976, 0.324, 0.844, 0.245 [...])
profit (0.213, 0.787, 0.987, 0.314 [...])

Average (0.486, 0.389, 0.602, 0.201 [...])




Word Embeddings aus MD&A Files

Ergebnis aus Uber 40.000 MD&A Sections aus 10-Ks

— Code Example

import os

import logging

import multiprocessing

from gensim.models import Word2Vec

path_to_files = r'D:\Datensammlung\SEC 10-K
files\1lm_full_databse_10Ks\phrased_files'

cores = multiprocessing.cpu_count()
logging.basicConfig(format="%(levelname)s - %(asctime)s: %(message)s"”,

datefmt="%H:%M:%S"', level=logging.INFO)

sec_files = []
for fname in os.listdir(path_to_files):
sec_files.append(
open(os.path.join(path_to_files, fname), encoding="utf-8').read()

embedding_dim = 300

w2v_model = Word2Vec(window=5,
size=embedding_dim,
min_count=50,
sg=0,
negative=5,
iter=20,
workers=cores-1)
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Textanalyse und Machine Learning

Ein Beispiel

— Studie

Out-of-Sample Predictability of Firm-Specific Stock Price Crashes: A Machine Learning Approach
(Kaya, Reichmann, Reichmann, 2023), RGR at the Journal of Business Finance and Accounting

Forschungsfrage:

Wir beobachten Regelmaf3ig firmen-spezifische, abrupte Aktiencrash die nicht durch allgemeine Marktbewegungen getrieben werden.
Die Literatur besagt, dass Aktiencrashs durch das ,horten” negativer Informationen entstehen. In dieser Studie untersuchen wir, ob
Informationen in qualitativer Berichterstattung helfen kénnen, Aktiencrashs besser vorherzusagen.

— Vorgehen

@—Datensammmng
Scrape uber 40,000 10-K files

von der offiziellen EDGAR
Database der SEC.

(https://www.sec.gov/edgar/sea

rch-and-access)

Finazdaten zusammenfihren

Preprocessing
D&A Section extrahieren und

Text Daten aufbereiten und mit

firm year

Modeling
Word Embeddings und
Modelarchitekturen.

Train Model
Modelle auf Training Datensatz
trainieren.

Test Model

Modelperformance im

realistischen Forecasting
Szenario testen.

crash model_predict

AAPL 2016 item -cardinal-\nmanagement_discussion_and_ana... (train)

ALV.DE 2016 item -cardinal-\nmanagement_discussion_and_ana...
AAPL 2017 item -cardinal-\nmanagement_discussion_and_ana...

(
(

ALV.DE 2017 tem -cardinal- management_discussion_and_anal... (train)
AAPL 2018 item -cardinal-\nmanagement_discussion_and_ana... (
(

ALV.DE 2018 item -cardinal-\nmanagement_discussion_and_ana...

train)
train)

train)
train)

— Ergebnis
* Moderne Machine Learning Verfahren kénnen helfen Firmen-
spezifische Aktiencrashs besser vorherzusagen

» Textdaten performen lberraschend gut und haben einen
vergleichbaren Informationsgehalt wie quantitative
Bilanzdaten.

» Die Kombination aus Text und Finanzdaten flihrt zu den
besten Prognoseergebnissen.




Die 7-38-55 Regel der Kommunikation

Nonverbale Kommunikation macht einen Grof3teil der Botschaft aus

7% WORTWAHL
Ton, Euphemismen, Komplexitat

MEHRABIAN'S
7-38-55
RULE OF

COMMUNICATION 38% TONFALL

Stimmlage, Lautstérke, Emotion




Informationsquelle Tonfall — Evidenz aus der Psychologie

Was die Stimme verrat

— Evolutionares Kommunikations-Tool
Wenn immer wir sprechen, vermitteln wir nicht nur

Unkontrollierbar
Gemessen an der Anzahl an beweglichen Harchen und Muskeln

kontextbezogene Informationen, sondern auch Emotionen die in
der Klangstruktur unserer Stimme enthalten sind.

Emotionale Sprache ist tief im menschlichen Sozialleben
verwurzelt.

Forschung auf dem Gebiet der Psychologie legt nahe, dass wir
Uber 24 Emotionen kommunizieren kénnen, sogar ohne Worte
zu formen.

gilt der Sprachprozess als eine der komplexesten
Mechanismen des menschlichen Korpers.

Es ist weitgehend anerkannt, dass nonverbale Signale und
insbesondere stimmliche Signale sehr schwierig zu
kontrollieren sind.

Dementsprechend gibt unsere Stimme Informationen preis, die
wir nicht preisgeben wollen.

Situationsbezogen
Unsere Emotionen sind sehr situationsabhangig und werden
meist durch einen externen Ausloser determiniert.

Forschung aus der Psychologie zufolge werden die erleben wir
die meisten Emotionen in zwischenmenschlichen
Kommunikationen.

Dementsprechend ist es wichtig zu beachten in welchem
Rahmen Emotionen analysiert werden.

— Messung von Emotionen
Es gibt bis heute keinen allgemeinen Konsens wie allgemein
anerkannte phonetische Merkmale (z.B., Pitch, Lautstarke)
kombiniert werden um spezifische Emotionen abzubilden.

Es bleibt zudem unklar, wie verschiedene Emotionen wir Uber
unsere Stimmen kommunizieren kénnen.

Vereinzelte Software Anbieter bieten Moglichkeiten spezifische
Emotionen zu kategorisieren.




Emotional Leakage in Q&A Settings

US House Financial Services Committee on 23rd October 2019

Gua h%llan

Ocasio-Cortez stumps Zuckerberg with
questions on far right and Cambridge
Analytica

Democratic lawmaker challenges Facebook CEO during hearing
over Libra cryptocurrency

Zuckerbergs emotionale Reaktion auf
folgende Fragen von Alexandria Ocasio-
Cortez:

What year and month did you first become

Introduction (@-level) —— AOC Q&A (@-level) Within-Interaction
Extreme Stress Levels Anticipation

0.1

aware of Cambridge Analytica?

0.0

Q&A1 QA6 Q&A 6

Upsetness

QaA 11

N

Could | advertise predominantly black
audience the wrong election date?

o - r [#] e w

/ \\

Q&A1 Q&A 6 Q&A N Q&A1 Q&A B

1 Die Stimmanalyse Software wurde von Nemesysco Ltd, einer israelischen High-Tech Firma bereitgestellt.

Q&AM

One more question: in your ongoing dinner
parties with far-right figures, some of whom
advanced the theory that white supremacy is a
hoax, did you discuss social media bias against
conservatives, and do you think thereis a bias?
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Forschungsprojekt Voice Analysis
Listen Closely

—  Studie
Listen Closely: Using Vocal Cues to Predict Future Earnings
(Ewertz, Knickrehm, Nienhaus, Reichmann, 2023), Working Paper

Forschungsfrage:

Der prognostizierte Unternehmensgewinn ist der Ausgangspunkt fiir Unternehmensbewertungsmodelle. Dennoch bleibt die Prognose
von Unternehmensgewinnen eine grof3e Herausforderung in der Wirtschaftsforschung und Praxis. Kann eine Stimmanalyse von CEOs
in Earnings Conference Calls helfen Unternehmensgewinne vorherzusagen?

— Daten — Vorbereitung

* Audio und Transkripte von Earnings Conference Calls * Fokus auf Q&A Session der Earnings Calls.

(Refinitiv Eikon).
* Entwicklung von Algorithmen, um Sprachaufnahmen des

* 8436 Q4 Earnings Calls von tber 2000 US Unternehmen. CEOs zu extrahieren.

* Periode: 2015-2020 (um den Unternehmensgewinn in 2016- * Prognose: Performt das Unternehmen im nachsten Jahr
2021 zu prognostizieren). besser oder schlechter?

* Unternehmensgewinn wird mittels EPS gemessen (IBES). * AEPS;t,1 = EPSjt,1 — EPS;y — drift;;

* Alle Observationen werden mit Finanzdaten aus Compustat » Darstellungals binarer Klassifikation (1 besser/ 0
gematcht. schlechter).
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Herausforderungen der Stimmanalyse

Listen Closely

— Herausforderung

Die menschliche Stimme ist duf3erst Vielschichtig und die
Bearbeitung von Audiodaten ist herausfordernd.

Sprache ist
» granular:selbstkleinste sprachliche Muster auf
dem Silben-Level kdnnten Hinweise auf Emotionen
liefern.

* sequentiell: es ist nicht der einzelne Datenpunkt
relevant sondern viel eher wie einzelne, granulare
Datenpunkten zusammenhangen und somit eine
Sprachmelodie bilden.

Darlber hinaus bietet die Literatur keinerlei Hinweise, wie
Stimmmuster im unternehmerischen Kontext analysiert
werden kdnnen.

Es ist daher unklar welche Merkmale Gberhauptrelevant
sind, um Emotionen zu identifizieren.

Eine Stimmanalyse sollte daher moglichst umfassend sein
und sowohl die Granularitat als auch die sequentielle Natur
von Stimmmustern bertcksichtigen.

Losungsansatz
Wir wandeln Audiodaten in Spektrogramme um, die das
gesamte Frequenzspektrum abbilden, was Menschen
Ublicherweise horen.

Die Spektrogramme dienen als Input in ein Convolutional
Neural Network (CNN).

CNNs spezialisiert in gitterartigen Strukturen, wie etwa
Bildern, Muster zu erkennen.

Da CNNs auf Pixel-Ebene arbeiten und sequenzielle
Strukturen Berlcksichtigen erfillt das Modell die
Anforderung an eine

* granulareund
» sequentielle Analyse der Stimmstrukturen

Waveform
100

Spectrogram
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Herausforderungen der Stimmanalyse

Listen Closely

Ergebnisse
Wir trainieren das CNN auf historischen Daten, um auf
Basis der Spektrogramme vorherzusagen, ob sich das
Ergebnisim Folgejahr verbessert oder verschlechtert.

Das ,Vocal Cue” Modell outperformt
*  herkdmmliche Prognosemodelle auf Basis
detaillierter Finanzdaten
* und Modelle die das gesprochene Wort in Earnings
Calls verarbeitet

Zudem koénnen die Prognosen des Modells genutzt werden
* um profitable Trading-Strategien zu
implementieren (ca. 5% excess return p.a.)
* und Analysten-Forecasts zu verbessern (relative
40% Verbesserung)

Zusatzanalysen zeigen, dass die Prognosen
* genauer sind, wenn Manager negative News
kommunizieren
* genauer sind, wenn Manager dazu neigen
Antworten in der Q&A zu verweigern
* ungenauer fiir sehr volatile Firmen sind,

Unsere Ergebnisse zeigen, dass Stimmanalysen wertvolle
Signale offenlegen, die bisher vom Kapitalmarkt Gberhort
werden.
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Ausblick

Forschung im Bereich der Stimmanalyse

LEAKAGE
Unbewusste Informationspreisgabe

DREI

FORSCHUNGSSTRANGE IM
BEREICH DER

STIMMANALYSE PERSUASION

Strategische Nutzung der Stimme
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Vielen Dank! Ich freue mich auf die Diskussion!

Kontakt: doron.reichmann@rub.de
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