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RESUMO

Atualmente, o principal canal de informacao dos brasileiros sao as redes sociais. Em
uma sociedade na qual os cidadaos possuem facil acesso a informacao, a propagagao de
noticias ocorre rapidamente. Visto que, através de redes sociais as informacoes podem ser
facilmente disseminadas. Este trabalho, se propoe a auxiliar na previsao de preco do IBOV,
considerando os efeitos de informagoes veiculadas na internet. A fim de contribuir para
a compreensao de seus impactos e, como resultado, minimizar os prejuizos. Em virtude
que ¢ possivel, estabelecer uma relagao, entre o contetido das noticias e tweets com as
oscilagoes do mercado financeiro. Os modelos preditivos desenvolvidos foram obtidos com
os métodos da classe Box-Jenkins, e enriquecidos com o valor de sentimento de noticias e
tweets. Os modelos que obtiveram melhores resultados consideravam os sentimentos de
tweets. De 2018 a 2022, o modelo de previsao diaria que considerava toda a série histérica
do preco de fechamento do IBOV, obteve melhor desempenho. Considerando apenas os
sentimentos de tweets, o prototipo foi capaz de realizar previsdes com diferenca média

entre o valor previsto e o valor real de aproximadamente 0,0066 de MAPE.

Palavras-chave: Anélise de Sentimentos. Ibovespa. Mercado de Ag¢des. Processamento

de Linguagem Natural.



ABSTRACT

Currently, the principal source of information for Brazilians is social networks. In a society
where citizens have easy access to information. The spread of news occurs rapidly. Since,
through social networks, information can effortlessly propagate. This work proposes to
conduct the IBOV forecast, considering the effects of data transmitted on the internet to
contribute to understanding its outcomes. And as a result, minimize damage. Because it
is possible to relative news and tweet content with oscillations in the financial market. The
predictive models developed utilizing techniques derived from the Box-Jenkins class. And
enriched with the sentiment values of news and tweets. The models that achieved the best
results considered the sentiments of tweets. From 2018 to 2022, the daily forecast model
that considered the entire historical series of the closing price of the IBOV, performed better
considering only the sentiments of tweets. The prototype is capable of forecasting with
an average difference between the predicted value and the actual value of approximately
0.0066 of MAPE.

Keywords: Ibovespa. Stock Market. Sentiment Analysis. Natural Language Processing.
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1 INTRODUCAO

A partir da década de 1990, a Inteligéncia Artificial se desenvolveu considera-
velmente, em especial, nas areas de Processamento de Linguagem Natural, de Aprendizado
de Médquina e de Representagao de Conhecimento (RUIZ; FOGUEM; GRABOT] [2014;
SUN; LUO; CHEN|, 2017; |GUNDUZ et al|[2019). Tal desenvolvimento permitiu a solugdo
de problemas consideravelmente complexos, como a deteccao de noticias falsas
et al|2020; MORENO; BRESSAN| 2019; MONTEIRO et al| 2018; SHU et al|2017) e
a predicao de impactos causados por redes sociais (CAROSIA; COELHO; SILVA| [2019;
MEDEIROS; BORGES| 2019; MACHADO; PEREIRA, [2018; ARAUJO; MARINHO,
2018]).

As movimentacoes de impacto significativo no valor de mercado das empresas
dependem de noticias e eventos externos (MALKIEL] 2003; FAKHRY), [2016]). Portanto, é

interessante que o investidor tenha conhecimento a respeito da repercussao de noticias

relacionadas a empresas e segmentos de mercado de seu interesse. Contudo, devido ao

grande volume de noticias na Internet, existe uma dificuldade no trabalho dos investidores

ao analisar como as noticias afetam o mercado (CHAN] 2003; [LI et al|[2014)). Assim, é

importante que essas pessoas tenham acesso a ferramentas capazes de auxiliar na previsao
do movimentos dos pregos de agoes, levando em consideragao a andalise de noticias e
seus impactos no mercado financeiro. Atualmente, a principal fonte de informacao dos
brasileiros sdo as redes sociais (DATASENADO] [2019). Por meio da Figura [l é possivel

observar as principais fontes de informacao dos brasileiros.

Figura 1 — Gréfico sobre os principais canais de informacgao dos brasileiros.

100% *
o Whatsapp
0o Televisao
80% |- 79% In Youtube
in Facebook
B B Sites de noticias
60% |- BE  Instagram
50% 49% in Rédio
()
— 44% 00 Jornal Impresso
40% |- O Twitter
30%
20% |-
0%

Fonte: Adaptado de DataSenado| (2019).

E importante destacar que os brasileiros utilizam, principalmente, os meios

digitais para se informar. De acordo com |Aratjo e Marinho (2018) e |Carosia, Coelho ¢
(2021)), as informacoes veiculadas nos sites de noticias e redes sociais podem afetar o

mercado financeiro.
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O Indice Bovespa (Ibovespa), cujo codigo de identificagao é BVSP, popular-
mente conhecido por IBOV, representa uma carteira tedrica com os principais ativos das
empresas mais impactantes do mercado financeiro do Brasil (B3, 2023a). Segundo B3
(2023a)), o Ibovespa é o indicador de desempenho mais utilizado para monitorar o mercado
de agoes brasileiro. Por consequéncia, é relevante analisar e prever o impacto de influéncias

externas (noticias) sobre o valor desse indice.

1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal do presente trabalho foi analisar o impacto de noticias e

postagens de redes sociais na previsao do valor do IBOV.

1.1.1 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo principal, os seguintes objetivos especificos foram

estabelecidos:
o Construir uma base de dados com historico do Ibovespa, noticias e tweets relacionados;

o Aplicar a analise de sentimentos sobre as bases de dados com o intuito de classificar

as noticias como positivas, negativas ou neutras;

e Implementar um método de previsao do Ibovespa considerando o sentimento das

noticias.

1.2 Justificativa

Apesar da existéncia de diversos trabalhos nessa area, como a previsao sobre as
influéncias de midias sociais e noticias, segundo |Carosia, Coelho e Silval (2019, 2020, 2021)),
a literatura brasileira carece de trabalhos em lingua portuguesa. Inclusive, a maioria dos
trabalhos correlatos, que empregam a analise de sentimentos com o intuito de analisar ou
prever variagoes na bolsa de valores brasileira, foram publicados em lingua inglesa (CA+
ROSIA; COELHO; SILVA| 2020; MACHADO; PEREIRA| 2018; MEDEIROS; BORGES,
2019; ARAUJO; MARINHO, [2018; JUNIOR: SALOMON; OLIVEIRA PAMPLONA et al.
2014; SILVA| 2021)).

Na literatura internacional, existem diversos estudos sobre a previsao do mer-
cado financeiro considerando noticias (ELSHENDY et al. |2018; SUDHAKAR; NAGAN/
JANEYULU, 2020; SHARMA et al. [2020; FORECASTING. . .| [2016). Do ponto de vista
cientifico, é interessante desenvolver e utilizar técnicas computacionais, em especial, a
analise de sentimentos, para determinar como as noticias podem impactar na previsao do
Ibovespa. Além disso, essas técnicas podem ser aplicadas em outras esferas importantes,

como politica e seguranca digital. Do ponto de vista socioeconémico, uma previsao do
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impacto das noticias no Ibovespa pode auxiliar investidores do mercado de agoes a evitarem
prejuizos que afetem a economia e, por consequéncia, a sociedade.

Atualmente, nao ha patentes no Instituto Nacional de Propriedade Industrial
(INPI) relacionadas a abordagem adotada neste trabalho. Existem algumas patentes
encontradas no INPI que tratam de programas de computador que auxiliam na previsao
e analise do mercado financeiro. Contudo, nenhuma dessas patentes aborda um modelo
preditivo que utilize técnicas de previsao de séries temporais em conjunto com a analise
de sentimentos. Logo, existe a possibilidade de criagao de um produto passivel de ser

patenteado, com grande potencial de aplicagao pratica.

1.3 Resultados Esperados

Apds a conclusao do presente trabalho, diversos resultados interessantes podem
ser alcangados. Os algoritmos desenvolvidos para obtencao das bases de dados podem ser
aplicados para desenvolvimento de outras bases de dados nao necessariamente relacionadas
ao mercado financeiro. As bases de dados obtidas com a conclusao deste trabalho podem
ser utilizadas por outras pessoas e ferramentas que visem aprimorar analises relacionadas
ao Ibovespa. Essas bases de dados também podem ser tuteis para treino e teste de
classificadores de sentimentos em lingua portuguesa, com foco no mercado financeiro. O
mesmo método desenvolvido pode ser aplicado em outros indices e ativos do mercado
financeiro. A partir deste trabalho, vislumbra-se que seja possivel desenvolver ferramentas
com métodos de previsao para apoiar os investidores em suas tomadas de decisdo. Espera-
se que seja possivel aplicar o mesmo método de previsao em outras esferas da sociedade,

como politica, seguranca publica, marketing, mercado de trabalho,etc.

1.4 Organizacao da Monografia

Esta monografia estd organizada como se segue: no Capitulo [2] sdo abordados
os principais trabalhos correlatos e fundamentos tedricos. Em seguida, o Capitulo [3]
apresenta os materiais e métodos utilizados, além de discutir sobre a classificacao da
pesquisa realizada. No Capitulo [ sdo descritos o desenvolvimento do trabalho e os

experimentos conduzidos. Por fim, o Capitulo [5| apresenta as consideracoes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica a respeito do tema estudado e
também trabalhos correlatos. Inicialmente, a Secao [2.1| expoe os conceitos de Recuperagao
de Informagao. Na Se¢ao[2.2] sdo apresentados conceitos sobre a Bolsa de Valores brasileira
e o indice Bovespa. Em seguida, a Secao aborda os principais métodos de previsao
e analise do mercado financeiro. Posteriormente, a Analise de Sentimentos é explicada
na Secao [2.4] Logo apés, a Segao trata da previsao de séries temporais. Por fim, um

comparativo sobre os principais trabalhos correlatos é apresentado na Secao [2.6]

2.1 Recuperagao de informacao

A Recuperacao de Informacio é uma extensa area da Computacdo que se
concentra na extragao, organizagao e visualizagdo de dados. Baeza-Yates (2013) define a
recuperacao de informacao como:

A recuperacao de informagao trata da representacio, armazena-
mento, organizacio e acesso a itens de informagao, como docu-
mentos, paginas Web, catalogos online, registros estruturados e
semiestruturados, objetos multimidia, etc. A representacdo e a
organizacao dos itens de informagdo devem fornecer aos usuarios
facilidade de acesso as informacgoes de seu interesse.

O autor afirma que houve um desenvolvimento da area além das expectativas
iniciais. Na atualidade, a Recuperagao de Informacao também inclui modelagem, classifi-
cagao de textos, visualizacao de dados, arquitetura de sistemas, interface homem-méaquina,
filtragem e linguagens.

Para satisfazer as necessidades dos usuarios, um sistema de recuperacgao de
informacgao deve interpretar os dados coletados nos documentos e classifica-los de acordo
com o grau de relevancia da consulta solicitada. Tal classificacdo envolve as anélises
léxica, sintatica e seméntica do texto (e, em alguns casos, a andlise de sentimentos).
Entao, de acordo com [Baeza-Yates| (2013), o objetivo principal da aplicagdo de técnicas de
recuperacao de informacao é recuperar todas as informacoes relevantes a necessidade do
usuario. A recuperacao de informacao é uma area fundamental para o presente trabalho,
visto que, por meio de seus conceitos, foi possivel desenvolver as bases de dados relacionadas

ao IBOV, bem como seu histérico na Bolsa de Valores brasileira.

2.2 Bolsa de Valores brasileira

De acordo com Ramosg| (2023)), a Bolsa de Valores brasileira é popularmente
conhecida por B3, com base no nome da instituicdo Brasil, Bolsa, Balcao (B3). A B3
¢ uma empresa de capital aberto sediada em Sao Paulo. Foi declarada aberta em 2017,

apos a fusdo das empresas Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo (BM&F
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Bovespa) e a Central de Custédia e de Liquidacao Financeira de Titulos (CETIP) (B3,
2023b; RAMOS|, 2023)).

A BM&F Bovespa era uma instituigao resultante da juncao de duas outras
empresas em 2008: a Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa) e a BM&F (B3] 2023b;
RAMOS| 2023). Na época, a CETIP e a BM&F Bovespa eram consideradas os principais
agentes do mercado financeiro e de capitais. Essas institui¢oes eram responsaveis por todos
os processos realizados, desde negociagoes, registros, ofertas, liquidagoes, operacionalizagoes
de ativos e demais operagoes financeiras do mercado (B3, [2023b; RAMOS, [2023).

No contexto do mercado de agoes, denomina-se indice a representacao quantifi-
cavel de uma carteira hipotética de papéis listados na Bolsa de Valores. Essa representagao
é calculada conforme o desempenho desses papéis (B3| 2023a). De acordo com B3| (2023a)),
o indice mais popular na B3 é o IBOV, que foi idealizado em 1968 e, ao longo de déca-
das, consolidou-se como referéncia para os investidores do mercado de capitais brasileiro.
De forma geral, o IBOV é o principal indice de desempenho da B3, representando o
desempenho médio das empresas de maior importancia listadas na B3. Reavaliado a cada
quatro meses, esse indice é resultado de uma carteira teérica de ativos (agdes e units)
composta de companhias listadas na B3 que atendem a certos critérios (B3|, 2023a). O
IBOV corresponde a cerca de 80% do nimero de negbcios e do volume financeiro da Bolsa
de Valores brasileira (B3} 2023a).

Segundo B3| (2023a)), os critérios de selecao das companhias que compoem o
IBOV sao:

Estar entre os ativos que representem 85% em ordem decrescente
de Indice de Negociabilidade (IN); 95% de presenca em pregio;
0,1% do volume financeiro no mercado a vista (lote-padrao) e nao
ser penny stock.

Basicamente, sao selecionadas as empresas consideradas mais relevantes e
negociadas na Bolsa de Valores brasileira. As ag¢oes do tipo penny stock sdo desconsideradas
devido ao seu baixo valor de mercado (comumente préximo ou menor que 1 real) (B3|
2023al).

Segundo B3| (2023a)), o Ibovespa ¢é o principal indicador de desempenho das
agoes negociadas na B3, e se consolidou como referéncia para os investidores do mercado
de capitais brasileiro. De modo geral, o indice Bovespa representa, de forma quantitativa,
a fotografia do desempenho das a¢oes mais relevantes na B3 (B3, [2023a)). Por exemplo,
quando noticiado na midia que a Bolsa fechou em queda, significa que o valor do IBOV
diminuiu em relagao ao valor anterior em determinado periodo. Por consequéncia, é
possivel concluir que o desempenho de empresas que compoem a carteira tedrica do IBOV
também diminuiu. Todavia, nesse mesmo periodo, pode haver empresas que compoem
o IBOV e tiveram melhor desempenho. Entretanto, a maioria das empresas teve pior

desempenho.
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2.3 Analises do mercado de agoes

A maioria dos trabalhos correlatos que utilizam técnicas de processamento de
textos para aprimorar métodos de analise ou previsao de indices do mercado financeiro
recorrem a Hipotese do Mercado Eficiente para fundamentar seu desenvolvimento, visto
que essa hipdtese considera que eventos e fatores externos podem influenciar no mercado
de agoes (CAROSIA; COELHO; SILVA| 2020, 2019; BOLLEN; MAO; ZENG, [2011;
MONTEIRO; FERREIRA] 2021} SILVA] 2021; RUNDO et al|[2019; SHARMA et al.| 2020;
JUNIOR; SALOMON; OLIVEIRA PAMPLONA et al. 2014).

Segundo Malkiel e Fama| (1970), a hipétese de mercado eficiente parte do
pressuposto de que altos retornos no mercado financeiro ndo podem ser obtidos por analise
do historico dos precos das acoes. Todavia, os precos das a¢des no mercado podem
ser, pelo menos, parcialmente previsiveis. Isso acontece porque as movimentagoes de
impacto significativo no valor de mercado das empresas dependem também de eventos
externos (MALKIEL| 2003)). Esses eventos externos, por exemplo, podem ser noticias,
posicionamento de chefes de Estado na midia ou redes sociais, guerras, conflitos e tensoes
geopoliticas, desastres ambientais, etc. Além disso, outro fator influenciador na movimen-
tacao de agoes € a influéncia das emocgoes humanas em relacdo as tomadas de decisoes
(DE LONG et al.|/1990).

Atualmente, os métodos mais utilizados nas andlises e previsoes do mercado
financeiro sao baseados na combinagao de técnicas de aprendizagem de méaquina com
andalises do mercado (ATSALAKIS; VALAVANIS, [2009; SHAH; ISAH; ZULKERNINE;
2019). No atual estado da arte, as abordagens que demonstraram melhores resultados
consideram eventos externos. Para o desenvolvimento dessas analises, sao aplicadas
combinacoes de diferentes técnicas de Inteligéncia Artificial, modelos estatisticos, analises
de mercado e a andlise de sentimentos (SHAH; ISAH; ZULKERNINE, 2019; [SILVA| 2021)).

As analises do mercado financeiro que fundamentam o desenvolvimento deste
trabalho sao a analise técnica, a analise de séries temporais e a hipétese do mercado
eficiente. Em virtude de estudar as influéncias das noticias em relagao ao histérico do
IBOV, faz-se necessério aplicar a andlise técnica com o intuito de realizar andalises graficas
em relagdo a diversos intervalos de tempo (LEMOS| 2017; MARCA; ANTUNES, 2017). A
analise de séries temporais é empregada justamente para examinar o histérico do IBOV, a
fim de prevé-lo com base em seu comportamento passado, sendo essa analise fundamentada
pela Estatistica (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS| 2018). Por fim, a hip6tese do
mercado eficiente é empregada, visto que, no modelo preditivo, também sao consideradas

as influéncias de fatores e eventos externos a andlise; nesse caso, as influéncias de noticias.
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2.4 Andalise de sentimentos

A Anélise de Sentimentos (AS) é uma subarea do Processamento de Linguagem
Natural, podendo ser combinada com técnicas de aprendizagem de méaquina para analisar
quantidades abundantes de dados textuais de modo a classifica-los com relagao a subjetivi-
dade das informacoes (CAMBRIA et al| 2017). Basicamente, a analise de sentimentos
pode usar a abordagem léxica baseada em corpus ou em textos avaliativos.

A abordagem léxica é embasada na utilizagdo de um analisador 1éxico que
compara os caracteres de entrada com caracteres presentes em diciondrios preexistentes. A
entrada é classificada conforme o valor previamente atribuido a determinadas sequéncias
de caracteres presentes nesses dicionarios. Essa técnica é a mais comumente utilizada na
literatura devido a sua simplicidade de implementagao (MEDHAT; HASSAN; KORASHY|
2014; PRABOWO; THELWALL, 2009).

A abordagem baseada em corpus é semelhante a léxica, mas utiliza dicionarios
com conjuntos de textos subjetivos para avaliagdo. Assim, sao empregadas varias sequéncias
de palavras para a entrada do analisador (FELDMAN| 2013; |[LIU, B. et al| 2010]).
Por exemplo, o termo “queda”, isoladamente, possui sentimento negativo; todavia, em
expressoes como “queda no prejuizo”, indica um sentimento positivo. Caso fosse empregada
apenas a abordagem léxica na andlise dessa sentenca, a classificacao dessa expressao tenderia
a ser erronea, visto que a base de dados de um analisador léxico contém as palavras de
forma isolada. Em contrapartida, a abordagem baseada em corpus, por exemplo, pode
classificar expressoes do tipo “queda” e “prejuizo” como sentimento positivo.

A abordagem fundamentada em textos avaliativos utiliza-se de técnicas de
aprendizado de maquina para analisar as sentencas semanticamente (LIN; HE, 2009; [LIU,
2015). Para a execugdo desta técnica, é necessaria uma cole¢ao de frases com sentimentos
classificados. Nesta colecao, cada expressao ¢ previamente avaliada manualmente e rotulada
em termos de sentimento. Um algoritmo de aprendizado de maquina é treinado com as
expressoes rotuladas para reconhecer o sentimento presente em novos textos. Em geral, a
classificacao nao ¢ 6tima quando o algoritmo treinado sobre um dominio de texto tenta
classificar textos de outro dominio. Por exemplo, quando o algoritmo é treinado com
textos de redes sociais e aplicado em textos de noticias. Todavia, para textos de mesmo
dominio, essa abordagem de analise de sentimentos é a mais eficiente (CAMBRIA et al.
2017, |LIU, 2015).

A abordagem de textos avaliativos nao é simples de ser implementada, visto que
um grande esfor¢o deve ser conduzido para classificar cole¢oes de expressoes de sentimentos,
previamente as etapas de treino e teste de algoritmos de aprendizagem de méaquina. Além

disso, seu desempenho ¢ limitado, de acordo com o dominio das expressoes de sentimentos
presentes nas bases de dados de treino e teste (CAMBRIA et al| 2017 |LIU, 2015).
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2.5 Previsao de séries temporais

De acordo com Morettin e Toloi (2022), denomina-se série temporal uma lista
ordenada de observagoes de um fenémeno particular no decorrer do tempo; por exemplo,
os precos das agoes de uma determinada empresa coletados ao longo de um intervalo de
tempo (semanas, dias, minutos). A ordem dessas observagoes importa, e, por consequéncia,
é necessario aplicar técnicas especificas de processamento de dados para que essa estrutura
temporal néo seja comprometida (MORETTIN; TOLOI, [2022). E importante ressaltar
que essas variaveis podem ser quantitativas ou qualitativas, sendo que, no exemplo anterior,
trata-se de uma variavel quantitativa continua. Exemplos de séries temporais qualitativas
podem ser as palavras em um determinada noticia ou uma série de tweets.

A tarefa de previsao de séries temporais, popularmente conhecida como fore-
casting, refere-se a técnica de empregar dados observados de uma série em questao, a fim
de estimar valores ainda desconhecidos dessa mesma série ou de outras séries relacionadas
(MORETTIN; TOLOI| 2022)). As técnicas de previsao de séries temporais sao fundamen-
tais para auxiliar analises e tomadas de decisoes. A abordagem adotada para a realizacao
deste trabalho fundamentou-se em técnicas de econometria combinadas com Analise de
Sentimentos.

O modelo autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA) é uma classe
de modelos estatisticos (Box-Jenkins), comumente aplicado para analisar e prever dados
de séries temporais. ARIMA é um acréonimo que significa Autoregressive Integrated Moving
Average Morettin e Toloi| (2022) e Zhang (2003). Denominam-se as siglas dos pardmetros
desse modelo devido a atribuicao das letras iniciais das palavras de lingua inglesa que
nomeiam cada método embutido na classe do ARIMA, sendo essas técnicas do modelo:
autorregressor, integrador e médias moéveis. Por meio da combinacao dessas técnicas, é
possivel obter modelos variados, desde a aplicacao de apenas uma delas até a combinacao
de todas.

Por exemplo, caso a série temporal analisada ja seja estacionaria, nao é ne-
cessario realizar as diferenciacoes. Isto é, caso a série temporal possua as propriedades
estatisticas (média, varidncia, autocorrelagao, etc.) constantes ao longo do tempo, nao é
necessario transforma-la em estacionaria através do cédlculo entre a diferenca absoluta ou
percentual entre uma observagao e outra (MORETTIN; TOLOI, 2022; |ZHANG/ 2003).
Portanto, pode ser aplicado um modelo de Médias Moveis Autorregressivas em séries que
ja sao estacionarias. Caso seja necessario tornar a série temporal estacionaria, é preciso
incluir o método de diferenciagdo ao modelo. Caso a série temporal apresente repeticao
do padrao de forma sequencial em determinado periodo, o modelo mais adequado seria
incrementado com a sazonalidade (SARIMA).

Por fim, caso exista alguma variavel externa ao modelo, que influencie na série

temporal de modo a diminuir as métricas de erros, um modelo acrescido de uma variavel
ex6gena (SARIMAX) atenderia melhor (HO; XIE, [1998; ZHANG/ [2003). Tal modelo
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atende explicitamente a um conjunto de estruturas padrao em dados de séries temporais
e fornece um método simples, mas poderoso, para realizar previsoes de séries temporais
(HO; XIE, 1998; |ZHANG, [2003; MORETTIN; TOLOI, [2022)).

A sigla SARIMAX é descritiva e captura os principais aspectos do proprio
modelo, e a letra S representa a sazonalidade, isto ¢é, essa técnica deve ser empregada
caso haja repeticao de padroes da série temporal. A sigla AR denota a autorregressao,
ou seja, o modelo utiliza a relacao dependente entre uma observacao e um determinado
numero de observagoes anteriores. A letra I descreve o integrador, o uso de diferenciacao
entre as observagoes brutas, com o intuito de obter uma série temporal estacionaria. Ja
a sigla MA demonstra as médias méveis, ou seja, refere-se a um modelo que utiliza a
dependéncia entre uma certa observacao e o erro residual de um modelo de médias méveis
aplicado nas observagoes defasadas. Portanto, trata-se de uma média aplicada a uma
determinada sequéncia numérica cronolégica, em um intervalo de tempo movel. A letra X
exprime a variavel exdgena, isto é, refere-se a variavel externa a sequéncia de valores da
série temporal analisada.

Cada uma dessas siglas que compoem as técnicas empregadas no acrénimo
ARIMA ¢ categorizada de forma explicita no modelo como um pardmetro. Uma notagao
padrao também é empregada na classe de modelos ARIMA (p, d, q), nos quais os pardmetros
sao substituidos por valores inteiros para indicar explicitamente o modelo ARIMA aplicado.

Segundo Box et al.| (2015) e Pankratz (2009)), os pardmetros do modelo ARIMA
sao definidos da seguinte forma: a letra p remete-se ao parametro AR, indicando o niimero
de observagoes atrasadas incluidas no modelo, também chamado de ordem de atraso. A
letra d refere-se ao parametro I, apresentando, dessa forma, o ntimero de vezes que as
observagoes brutas sao diferenciadas, também chamado de grau de diferenciagdo. Por fim,
a letra ¢ relaciona-se ao parametro MA, expressando o tamanho da janela de média mével
empregada, também denominada ordem da média maével.

Os parametros do modelo ARIMA, que incluem a sazonalidade (SARIMA), sao
representados por (P, D, @, S), sendo que sao especificos a sazonalidade. As letras P, D,
() representam os parametros equivalentes a p, d, g, referentes a série temporal contida no
periodo intrasazonal, e a letra S remete a frequéncia de observagoes intrasazonal. Portanto,
o modelo completo pode ser representado na seguinte nomenclatura SARIMA (p, d, q)[P,
D, Q, S].

Por meio da Equacao , é possivel observar a notagao matematica do modelo
ARIMAX, da classe Box-Jenkins. Como mencionado, o modelo ARIMAX pode conter todos
os pardmetros do modelo ARIMA, com a inclusao de variavel exégena (X) (ELSHENDY]
et al.| 2018, HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018]).

P J K
Vier =Y BYii+) 0,X ;4> OuZik+er (1)
=1

=0 k=1

Os termos da Equacao foram contextualizados em relagdo ao escopo do presente
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trabalho. Y; significa o prego de fechamento do IBOV em determinado dia (¢). Portanto,
Y;11 remete ao preco de fechamento do IBOV no préximo dia em relacao ao dia t. Por
consequéncia, Y;_; significa o preco de fechamento do IBOV no dia anterior ao dia t. X ;
relaciona-se a média do valor resultante da andlise de sentimentos relacionada as noticias
publicadas no dia t. Z;; refere-se a outros possiveis valores numéricos ligados ao IBOV
no dia ¢; por exemplo, se fosse considerado também o valor de abertura do IBOV, isto é,
em casos em que fosse aplicada uma analise multivariada. €,,1 sdo os ruidos aleatorios,
também conhecidos como white noise, que significa ruidos brancos, em portugués, ou
seja, sao os padroes aleatorios da série temporal. B3;, ©; e @ sao os coeficientes de erro
relacionados ao emprego das respectivas técnicas: autorregressao, integracao e médias

movelis.

2.6 Estado-da-arte

Segundo [Silval (2021)), as técnicas que obtiveram melhores resultados de previsao
do fundo de investimento vinculado ao IBOV (BOVA11) foram as baseadas no modelo
ARIMA, em especial, as implementagoes que combinavam a variavel resultante da andlise
de sentimentos com a variavel resultante da utilizacao de indicadores técnicos e o histérico
de pregos do BOVA11l. Em seu trabalho, Silva; (2021]) desenvolveu um sistema automatizado
de negociacao de acoes usando aprendizado profundo por reforco. O modelo preditivo
era composto por dois moédulos: um considerava apenas as varidveis do indice BOVA11 e
indicadores técnicos, e, em contrapartida, o outro médulo apenas classificava o sentimento
dos titulos das noticias vinculadas ao Ibovespa. Em seguida, as saidas desses dois modulos
eram combinadas, de modo a alimentar as entradas dos modelos de compra e venda dos
ativos. Os modelos de compra e venda que consideravam tanto os indicadores técnicos
quanto os sentimentos das noticias obtiveram melhores resultados.

Por meio da Tabela [T}, é possivel observar os modelos que obtiveram melhores

resultados do moédulo sem o atributo de sentimentos.

Tabela 1 — Top 9 Melhores Resultados - Previsao BOVAT11 - Algoritmos sem anélise de

sentimentos
Grupo do Modelo Modelo Melhores Pardmetros  Divisdo Treino/Teste IT MAE MSE
Econometria SARIMAX  p:1,d:0,q:1,P:4,D:0,Q:4,S:3 Divisao Comum X 0489 0.657
Econometria SARIMAX  p:1,d:0,q:1,P:4,D:0,Q:1,S:2 Bloco X 0.490 0.657
Aprendizado de Maquina ~ SVR_ Multi C:10, Ep:0.001, K:linear Bloco 0.524  0.735
Aprendizado de Maquina ~ SVR_ Multi C:10, Ep:0.001, K:linear Divisao Comum 0.524  0.735
Econometria SARIMAX  p:1,d:0,q:1,P:4,D:0,Q:4,S:3 Divisao Comum 0.525 0.693
Econometria SARIMAX  p:2,d:0,q:2,P:3,D:1,Q:3,S:3 Bloco 0.876  1.438
Aprendizado de Maquina  SVR_ Multi C:10, Ep:0.01, K:linear Bloco X 0.604 1.149
Aprendizado de Maquina ~ SVR_ Multi C:10, Ep:0.01, K:linear Divisao Comum X 0.604 1.149
Aprendizado Profundo ~ LSTM_ Multi Ba:32, Nn:1000, Ph:3, E:30 Divisao Comum X 1.069 1.771

Fonte: Adaptado de |Silva) (2021)).

As colunas da Tabela [I] representam, respectivamente, a qual grupo o modelo
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pertence, o nome do modelo, os melhores valores para os parametros de cada modelo, o
tipo de técnica empregada para dividir o conjunto de dados, se foram utilizados indicadores
técnicos, e os valores do erro médio absoluto (MAE) e erro quadratico médio (MSE). As
siglas mencionadas na Tabela[l} IT, Ep, K, Ba, Nn, Ph e E significam, respectivamente,
indicadores técnicos, taxa de aprendizagem (epsilon), kernel, batch size, nimero de
neur6nios, comprimento da janela de intervalo e nimero de épocas (epochs).

Para a divisao do conjunto de dados em treino e teste, é possivel dividir a base
de dados da forma comum, popularmente conhecida por split. Isto é, a base de dados é
dividida em treino e teste apenas uma unica vez. Em contrapartida, a divisao do conjunto
de treino e teste em blocos ocorre mais de uma vez, ou seja, a série temporal original
¢é fatiada em diversas séries, em intervalos menores, formando varias séries temporais
menores, cada uma com seu respectivo conjunto de treino e validacao.

Costa et al.| (2018), além de considerar indicadores técnicos em seu trabalho,
extrairam sentimentos de artigos de noticias e tweets. Foi identificada uma correlagdo entre
as variagoes do prego das agdes das companhias Apple, JPMorgan Chase, Fxxon Mobil
e Boeing.E importante mencionar que o foco do seu trabalho foi no retorno financeiro
mediante as variagoes intradiarias de menor intervalo de tempo. Em seu estudo, os autores
focaram nas variagoes de curto intervalo de tempo (0-5 min, 5-10 min, 10-30 min, 30-60
min e 2-6 h). De acordo com (Costa et al| (2018), a modelagem ARIMA mostrou que
apenas a analise dos precos defasados e das volatilidades defasadas contém pouco poder de
previsao consistente sob a Hipdtese do Mercado Eficiente. Os autores observaram que os
modelos ARIMA que consideravam as variaveis externas ao mercado de agdes (ARIMAX)
eram mais capazes de captar as tendéncias reais dos precos das agoes estudadas, entretanto,
ainda longe do ideal.

O trabalho de Sudhakar e Naganjaneyulu| (2020) teve foco no mercado de agoes
indiano. Os autores aplicaram o algoritmo LASSO para extrair as varidveis mais relevantes
dos indices SENSEX, NIFTY 50, das acoes ICS, HDFC, INFY e das noticias coletadas.
Posteriormente, Sudhakar e Naganjaneyulu (2020) aplicaram o modelo ARIMAX, sendo
que a variavel exégena foi uma combinacao de variaveis. Essa combinacao foi realizada a
partir das técnicas de processamento de linguagem natural e do resultado do algoritmo
LASSO. De acordo com [Sudhakar e Naganjaneyulu (2020), o modelo preditivo obteve
melhores resultados apos a adicao dos sentimentos extraidos das noticias.

Em [Elshendy et al| (2018), foram coletados dados de quatro plataformas
de midia diferentes (Twitter, Wikipedia, Google Trends e GDELT'), com o objetivo de
desenvolver um modelo preditivo do prego do petréleo bruto WTI, incrementado com
variaveis externas ao mercado de acoes. Segundo os autores, os modelos que consideravam
apenas os dados de uma plataforma foram menos precisos. |Elshendy et al| (2018
observaram o modelo ARIMAX que obteve melhores resultados considerava a combinagao

das analises dos dados do Twitter, Wikipedia e GDELT como variavel exégena. Também
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segundo os autores, os sentimentos provenientes dos tweets foram mais relevantes para o
modelo obter melhores previsoes, visto que os modelos que nao consideravam os sentimentos
de tweets apresentaram desempenho pior.

Bollen, Mao e Zeng (2011) utilizou a andlise de sentimentos em tweets para
incrementar o modelo preditivo do indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) (em
portugués, Média Industrial Dow Jones) da Bolsa de Valores dos Estados Unidos. Esse
indice é popularmente conhecido como indice Dow Jones. Segundo Bollen, Mao e Zeng
(2011)), a adi¢do dessa varidvel externa ao mercado financeiro aperfeigoou os resultados do
modelo, reduzindo o MAPE (erro percentual absoluto médio) em mais de 6%.

Conforme [Pagolu et al.| (2016)), foi identificada uma correlagdo entre as tendén-
cias de altas e quedas no prego de agao da Microsoft na Bolsa dos Estados Unidos (Dow
Jones) com as tendéncias dos sentimentos e opinides extraidos dos tweets coletados.

De acordo com Machado e Pereira; (2018)), a utilizagdo do algoritmo Maquina
Restrita de Boltzmann (RBM), combinado com a andlise de sentimentos de noticias
e tweets, coletados na plataforma Bloomberg, gerou percentuais de retornos financeiros
liquidos aplicaveis como formas de investimentos em relacao a utilizacdo dos principais
indicadores técnicos aplicados do mercado financeiro.

Segundo Silval (2021)), Carosia, Coelho e Silval (2020)) e Machado e Pereira| (2018)),
os modelos baseados em aprendizagem profunda, sendo os mais utilizados rede neural
Perceptron Multicamadas (MLP), RBM, Redes Neurais Recorrentes (RNN), rede neural
Meméria de Longo e Curto Prazo (LSTM) e alguns trabalhos baseados em aprendizagem
supervisionada, no caso do algoritmo de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), tiveram
também bons resultados. Assim, no presente momento, até onde foi pesquisado, nao ha
um modelo que obteve desempenho superior, de forma unanime, em todos os trabalhos
correlatos, visto que a literatura ainda carece de trabalhos com metodologias similares.

Em virtude de o presente estudo utilizar os modelos da classe Box-Jenkin e o
IBOV, os principais trabalhos tomados como base para o desenvolvimento deste foram
Elshendy et al.| (2018), Sudhakar e Naganjaneyulu| (2020)), Sharma et al.| (2020), [Silva
(2021)), Medeiros e Borges| (2019), [Machado e Pereiral (2018)), |Araijo e Marinho| (2018)),
Monteiro e Ferreiral (2021) e |Junior, Salomon, Oliveira Pamplona et al| (2014). No
presente trabalho, foi adotado o modelo econométrico ARIMAX, levando em consideragao
trabalhos correlatos que apresentaram resultados promissores Silva (2021)), Sudhakar e
Naganjaneyulu (2020)) e |[Elshendy et al.| (2018).

Embora o desempenho dos modelos de aprendizagem profunda, em geral, apre-
sentem bons resultados, existem modelos mais simples, que atingem resultados superiores
em um menor tempo de execucao. Por exemplo, os resultados atingidos pelos algoritmos
baseados no modelo ARIMA para previsao diaria de indices do mercado financeiro superam
os resultados de modelos mais complexos, como apresentado por [Silval (2021)) e Sudhakar

e Naganjaneyulu (2020).
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Com o monitoramento e armazenamento do historico de sentimentos, as téc-
nicas de processamento permitem realizar previsoes sobre os futuros pregos das agoes,
incrementado com a previsao da variavel exdégena de sentimentos, sem que a ordem dos
dados seja comprometida. Desse modo, é possivel a obtencao de um modelo capaz de
realizar previsdes com menores valores de métricas de erro, isto é, modelos com melhores

resultados de previsoes.
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3 MATERIAIS E METODOS

No capitulo atual, sao abordados os aspectos metodolégicos utilizados para o
desenvolvimento do presente trabalho. A Secao [3.1] apresenta as classificagdes da pesquisa.
Na Segao[3.2 sdo explicadas as ferramentas e tecnologias que permitiram o desenvolvimento
deste trabalho. Em seguida, a Se¢ao [3.3|aborda os métodos empregados no desenvolvimento

do presente estudo.

3.1 Classificagoes do trabalho

O trabalho desenvolvido pode ser classificado, quanto a abordagem, como
uma pesquisa quantitativa, que, de acordo com |Gerhardt e Silveira (2009), utiliza-se de
procedimentos estruturados para coletar dados e analisa-los. Para a andlise desses dados,
pode-se recorrer a modelos estatisticos descrevendo o motivo da ocorréncia de determinado
fendmeno e a relagdo de sua influéncia através das variaveis.

Em relacao a natureza, este trabalho pode ser classificado como uma pesquisa
aplicada, por colaborar para uma possivel solu¢cao de um problema especifico e de interesse
socioecondémico. Ademais, o trabalho objetiva gerar conhecimentos para aplicagao pratica.

Quanto aos objetivos, este trabalho pode ser definido como uma pesquisa
exploratéria, ao visar construir hipéteses, além de utilizacao de levantamento bibliografico,
de analise e compreensao de exemplos que podem auxiliar na resolucao dos problemas
encontrados.

Segundo |Gerhardt e Silveira; (2009)), a pesquisa exploratéria traz uma maior
familiaridade aos pesquisadores sobre o problema pesquisado, e tal fato acontece devido a
imersao do pesquisador na area de estudo. Este trabalho também possui essa caracteristica
provinda da exploragao de técnicas de Processamento de Linguagem Natural, em especial,
a Analise de Sentimentos.

No aspecto procedimental, este estudo pode ser definido como uma pesquisa
experimental, pois visa desenvolver uma ferramenta para previsao do IBOV considerando
os impactos de noticias. A pesquisa foi realizada com base no modelo de previsao criado e
testes analiticos conduzidos (GERHARDT; SILVEIRA, 2009).

Com base na abordagem de Wazlawick (2009), a respeito da metodologia
de pesquisa para a Ciéncia da Computacao, este trabalho pode ser classificado como a
apresentacao de um produto. Essa classificacao ocorre porque o presente trabalho utiliza a
combinacao de técnicas de estatistica e analise de sentimentos, com o intuito de obter um

produto que contribua com a sociedade, a fim de evitar prejuizos no mercado financeiro.
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3.2 Materiais e tecnologias

As tecnologias empregadas para o desenvolvimento deste trabalho, agrupadas
por cada tarefa, podem ser observadas na Tabela [2l Por meio da Tabela [3] é possivel
observar a configuracao da maquina utilizada tanto para o desenvolvimento quanto para a

realizacao dos testes.

Tabela 3 — Descrigdo de recursos da maquina de trabalho

Recurso Descricao
Sistema operacional Linux Mint 21.1
Processador Intel i7 7700K 4,2 GHz 8Mb de cache

Placa de video externa NVIDIA RTX 2060 OC Super Galax 8GB

Memoria primaria 32 GB HyperX DDR4 2666MHze

Meméria secundéria SSD XPG 1TB, leitura de 7400MB/s e gravagao de 5500MB/s

Placa-mae Gigabyte GA-B250M-GAMING 3

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

3.3 Meétodos e procedimentos

Em relacao ao desenvolvimento de software, foi aplicado o modelo espiral. Por
se tratar de um modelo baseado na prototipacgao ciclica e evolutiva, demonstra-se mais
adaptavel as mudangas, em comparacdo com outros modelos (BOEHM, [1988), como pode

ser observado na Figura [2]
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Figura 2 — Modelo Espiral de desenvolvimento de software

1. Definicao de Objetivos A~ 2. Avaliacao e Reducgao de Riscos

R
¥

AR

4. Planejamento e Especificagao 3. Implementacao e Validacao

Fonte: Adaptado de BOEHM, 1988,

A etapa inicial do presente trabalho envolveu uma extensa revisao bibliografica
relacionada aos métodos de predicao das influéncias de noticias sobre o mercado de agoes,
com foco no mercado brasileiro. Foi pertinente, nessa analise, considerar a disponibilidade
dos dados a serem utilizados, a possibilidade de reproducao e acuracia dos métodos. Con-
comitantemente a etapa de analise dos métodos de previsao, foram utilizadas ferramentas
de recuperacao de informacao para desenvolver e atualizar as bases de dados, sendo que a
que contém o histérico do IBOV foi extraida por meio da biblioteca Y!Finance.

As noticias vinculadas ao IBOV foram extraidas do site Money Timeqdl] através
de um script escrito em Python utilizando o framework Selenium WebDriver. As principais
justificativas para escolha da utilizacao do site Money Times como fonte de origem de
dados foram em virtude da possibilidade de extrair noticias escritas por diversos autores de
instituicoes distintas e da viabilidade de filtragem de noticias relacionadas a determinadas
palavras-chave. Para a filtragem das noticias nesse site, foi selecionado, no menu de
noticias, o elemento Ibovespa. Outros sites também foram analisados, como Investing
Brasi]E]; porém, além de possuirem um menor volume de noticias vinculadas ao IBOV, as
noticias disponibilizadas eram apenas aquelas mais recentes, inviabilizando sua utilizacao
em um estudo de maior periodo, conforme conduzido neste trabalho.

Com o propésito de realizar uma analise mais rica, foram considerados também

https://www.moneytimes.com.br/tag/ibovespa/

2 https://br.investing.com/indices/bovespa-news


https://www.moneytimes.com.br/tag/ibovespa/
https://br.investing.com/indices/bovespa-news
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os tweets publicos em lingua portuguesa que continham as palavras-chave IBOV ou Ibovespa,
visto que, em trabalhos correlatos, alguns autores observaram que os modelos preditivos
que consideravam os tweets obtinham melhores resultados do que os que consideravam
noticias (CAROSIA; COELHO; SILVA| 2019). A maioria dos trabalhos correlatos que
consideram noticias analisam apenas o titulo destas (NEMES; KISS, 2021} |[LIU, Y. et
al|2020; JARIWALA; AGARWAL; JADHAV| 2020; ONCHAROEN; VATEEKUTLJ, 2018}
NIZER; NIEVOLA, 2012)). Por esse motivo, a fim de contribuir com a literatura, a base
de noticias foi dividida em duas bases de dados: uma delas contendo apenas o titulo e
outra com todo o corpo das noticias. Todas as bases de dados foram armazenadas em
arquivos de texto.

Apos a etapa anterior, as bases de dados textuais foram submetidas ao processo
de analise de sentimentos com o intuito de extrair o sentimento predominante em cada
texto. Para isso, foi utilizado o analisador Léxico de Inferéncia Aplicada (LelA), que é
uma ferramenta baseada no vaderSentimemﬂ Por esse motivo, nao foi necessario empregar
nenhuma técnica de pré-processamento textual, visto que o vaderSentiment ja contempla
scripts para tratamento dos textos (GILBERT)] 2014)). No presente trabalho, a tnica
métrica resultante da aplicacao do LelA considerada foi o compound, que é o valor tratado
resultante da somatéria dos valores predominantes obtidos com a analise de sentimentos.

Para preenchimento dos valores nas bases de dados referentes aos dias em
que nao existiam noticias/cotagoes, foi utilizada a técnica de interpolagdo do método
time, disponivel na biblioteca pandas. Apds a aplicagao da andlise de sentimentos, foi
preciso correlaciond-la com o valor de fechamento do IBOV do mesmo dia. Em seguida,
foi desenvolvido um método preditivo, com base nos modelos da classe ARIMA. Como
a série temporal do IBOV nao é estacionaria, foi necessario aplicar uma diferenciacao
para obtencao de série estaciondaria, em virtude de ser um pré-requisito para aplicacao dos
métodos econométricos da classe Box-Jenkins. Apods a execucao dessa analise estatistica,
foi implementado um algoritmo de grid search para obtencdo dos melhores parametros,
considerando os menores valores das métricas de erro: Erro Quadréatico Médio (MSE), Erro
Médio Absoluto (MAE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). Também foi utilizada

a biblioteca pmdarima para executar testes de sazonalidade e hiperparametrizacao.

3 https://vadersentiment.readthedocs.io/en/latest/


https://vadersentiment.readthedocs.io/en/latest/
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Tabela 2 — Descricao de tarefas e tecnologias empregadas

Tarefas

Descricao

Desenvolvimento do trabalho

Extracao de noticias

Extracao de tweets

Foi empregada a linguagem de
programagcao Python, versao
3.10.6, disponivel em https://
www.python.org/

Utilizou-se o  framework
Selenium — WebDriver,  ver-
sao 4.7.2, disponivel em:
https://www.selenium.dev/
documentation/webdriver/

Foi aplicado o scraper de
redes sociais snscrape, versao
0.4.3.20220106, disponivel
em https://github.com/
Just AnotherArchivist /snscrape

Extracao do histérico do IBOV

Manipulacao das bases de dados

Foi utilizada a ferramenta
Y!Finance, versao 0.2.9, dispo-
nivel em https://github.com/
ranaroussi/yfinance

Empregou-se a biblioteca pan-
das, versao 1.5.2, disponivel em
https://pandas.pydata.org/

Anaélise de sentimentos

Recorreu-se ao analisador léxico
LelA, versao 0.0.1, disponivel
em https://github.com /rafjaa/
LelA

Testes estatisticos e aplicagdo do modelo preditivo

Foi empregada a biblioteca stats-
models, versao 0.13.5, disponivel
em https://www.statsmodels,

org

Otimizagoes de parametros e testes de sazonalidades

Avaliagao dos modelos

Empregou-se a biblioteca pm-
darima, versao 2.0.2, disponi-
vel em https://alkaline-ml.com/
pmdarima,/

Aplicou-se a biblioteca scikit-
learn, versao 1.1.3, disponivel
em https://scikit-learn.org

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).


https://www.python.org/
https://www.python.org/
https://www.selenium.dev/documentation/webdriver/
https://www.selenium.dev/documentation/webdriver/
https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
https://github.com/JustAnotherArchivist/snscrape
https://github.com/ranaroussi/yfinance
https://github.com/ranaroussi/yfinance
https://pandas.pydata.org/
https://github.com/rafjaa/LeIA
https://github.com/rafjaa/LeIA
https://www.statsmodels.org
https://www.statsmodels.org
https://alkaline-ml.com/pmdarima/
https://alkaline-ml.com/pmdarima/
https://scikit-learn.org
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4 DESENVOLVIMENTO

Este capitulo aborda o desenvolvimento do presente trabalho. Na Secao 4.1},
¢é realizada uma analise a respeito dos principais métodos preditivos. Posteriormente, a
Secao [4.2| apresenta o desenvolvimento das bases de dados de noticias. Em seguida, a Secao
[4.3] apresenta as manipulagoes e tratamentos nas bases de dados. A Secao [4.4] apresenta a
aplicacdo da técnica de Analise de Sentimentos. Aborda-se o desenvolvimento dos modelos
preditivos na Secao [4.5]e a Secao [4.6] expoe e discute os experimentos conduzidos. Por fim,

a Secao 7?7 descreve os repositérios deste trabalho.

4.1 Analise dos métodos de predicao

A primeira etapa do desenvolvimento deste trabalho envolveu a anélise dos
métodos de predigao relacionados ao mercado financeiro, com foco nos trabalhos referentes
ao mercado brasileiro e também naqueles que consideravam eventos externos ao mercado.
O resultado dessa analise definiu a abordagem do trabalho, utilizando técnicas economé-

tricas da classe Box-Jenkins combinadas com a Andlise de Sentimentos (SILVA, [2021;

SUDHAKAR; NAGANJANEYULU, 2020; ELSHENDY et al|2018).

4.2 Construcao das bases de dados

Durante a etapa de desenvolvimento das bases de dados de noticias, foram
extraidas do site Money Times as noticias vinculadas ao IBOV, através de script escrito
em Python utilizando o framework Selenium WebDriver, para emular o navegador Firefox
de forma a realizar as interagdes no site Money Times automatizadamente e recuperar as
informagoes relevantes (titulos das noticias, textos, nomes dos autores, data de publicagio
das noticias etc). As noticias extraidas foram armazenadas localmente em arquivos de
texto.

A fim de conduzir um estudo sobre o impacto da andlise de sentimentos
considerando apenas o titulo ou o corpo da noticia, foram desenvolvidas duas bases
de dados: uma considerando o titulo da noticia, e a outra, o corpo. KEssa andlise é
relevante, visto que a maioria dos trabalhos correlatos utilizam apenas o titulo das noticias
(NEMES; KISS, 2021} |[LIU, Y. et al| [2020; JARIWALA; AGARWAL; JADHAV/| 2020
ONCHAROEN; VATEEKUL, 2018; NIZER; NIEVOLA, |2012)). No total, foram extraidas
3.742 noticias referentes ao periodo de 11 de fevereiro de 2016 até 03 janeiro de 2023. Em
média, os titulos contém 12 palavras, e o corpo das noticias, 436.

Para o desenvolvimento da base de dados de tweets, foram extraidos somente os
tweets publicos em lingua portuguesa que continham as palavras-chave IBOV ou [Bovespa.
No total, foram extraidos 914.277 tweets referentes ao periodo de 09 de novembro de 2007

a 03 de janeiro de 2023. Para a extracao dos tweets, foi aplicado o scraper de redes sociais
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snscrape, visto que essa ferramenta nao necessita que uma conta no Twitter seja criada
para realizar a extracao de tweets publicos.

Para o desenvolvimento da base de dados que contém o histérico do IBOV, foi
aplicada a biblioteca Y!Finance, utilizando o c6digo identificador “"BVSP”. Esse c6digo
identificador é denominado ticker. Esses dados foram manipulados e armazenados na
estrutura de dados dataframe, disponibilizada através da biblioteca pandas. Posteriormente,
o histérico do IBOV foi armazenado localmente em arquivo de texto. Para construcao
da base de dados, foi considerado apenas o preco de fechamento. O periodo da base de
dados obtida é referente a 27 de abril de 1993 a 02 de fevereiro de 2023, sendo que, ao
todo, foram armazenadas 7.369 cotagoes.

Por meio da tabela[d], é possivel observar algumas informagdes sobre os datasets
com o periodo dos dados presentes nas bases de dados, quantidade de registros e alocacao

de memoéria para armazenamento delas.

Tabela 4 — Especificagoes das bases de dados

Base de dados Periodo Quantidade de registros Tamanho
Histérico do IBOV 27 de abr. de 1993 a 02 de fev. 2023 7.369 385,5 KB
Noticias 11 de fev. de 2016 a 03 jan. de 2023 3.742 11,3 MB
Tweets 09 de nov. de 2007 a 03 de jan. de 2023 914.277 188,1 MB

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

4.3 Manipulagoes das bases de dados

Devido a instabilidade de conexao com o servidor do site Money Times, as
bases de noticias foram gravadas em diversos arquivos de texto. Essas bases de dados
foram concatenadas em um tnico arquivo, e os registros duplicados foram excluidos. As
bases de dados foram tratadas de modo a se obter apenas as colunas de interesse. Essas
colunas foram, respectivamente, o preco de fechamento do IBOV, a data do fechamento, a
data de publicacao das noticias e tweets, o texto dos tweets, o corpo e titulo das noticias.

Foram realizados alguns testes a fim de descobrir qual seria o corte temporal mais
adequado que englobaria as trés bases de dados em um mesmo periodo, com quantidades
de registros relevantes sem que existissem grandes auséncias de dados entre semanas. Por
meio dessas analises, foi possivel determinar o recorte temporal de 02 de janeiro de 2018 a
31 de dezembro de 2022. O método aplicado para preenchimento das lacunas na base do

histérico do IBOV foi o método de interpolacao time disponivel na biblioteca pandas.

4.4 Aplicacao da Analise de Sentimentos

Posteriormente as etapas de pré-processamento das bases de dados, aplicou-se

a técnica de analise de sentimentos com a finalidade de extrair o sentimento predominante
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em cada noticia, tweet e titulo de noticia. Para isso, foi utilizado o analisador Léxico de
Inferéncia Aplicada (LelA), que, por sua vez, nao necessita empregar nenhuma técnica
de pré-processamento textual, visto que o LelA ja contempla rotinas para tratamento
dos textos, embora o LelA classifique os textos com pontuagoes para positivas, negativas,
neutras e compound. Neste trabalho, considerou-se apenas a pontuagao compound, em
portugués, composta, visto que essa pontuagao considera todas as outras, ou seja, sao
consideradas as pontuagoes de classificacdo negativa, positiva e neutra, sendo que, no
célculo de compound, as pontuagoes negativas e positivas sao amplificadas (GILBERT,
2014).

Em seguida, para preenchimento do compound referente aos dias que nao
existem noticias, utilizou-se a técnica de interpolagdo método do time, disponivel na
biblioteca pandas. Apds o preenchimento dessas lacunas, empregou-se uma média simples
para agregar os valores resultantes da analise de sentimentos de forma diaria, a fim de
obter um tnico valor compound por dia, para tratar os casos em que ha mais de uma

noticia ou tweet em um determinado dia.

4.5 Desenvolvimento dos modelos preditivos

Antes de iniciar o desenvolvimento do modelo preditivo, foi importante realizar
analises estatisticas, visando abstrair as caracteristicas da série temporal do valor de
fechamento do IBOV. No Apéndice [A] é possivel observar a decomposicao dessa série
temporal utilizando o médulo seasonal _decompose nativo da biblioteca statsmodels. Como
se pode observar, a série temporal do IBOV possui tendéncias de crescimento e queda
nao homogéneas, compreendidas no periodo de 2018 a 2022. Para aplicacao dos modelos
econométricos da classe Box-Jenkins, faz-se necessario que a série temporal a ser analisada
seja estacionaria. Deste modo, realizou-se o teste de hipotese aplicando o teste Dickey-Fuller
aumentado, também por meio da biblioteca statsmodels, com o intuito de verificar, em
conjunto com a analise de tendéncias da série temporal, se, de fato, a série é estacionaria.

Portanto, para a hipdtese nula ser rejeitada, o valor-p deve ser abaixo de 0.05.
Por meio da aplicagao do teste Dickey-Fuller aumentado, em conjunto com as analises
graficas de autocorrelacdo e autocorrelagao parcial, foi possivel concluir que a série do
IBOV nao é estacionaria, pois a hipdtese nula nao foi rejeitada. Portanto, apdés a primeira
diferenciacdo, os testes de estacionariedade foram conduzidos novamente. Verificou-se que
a série se tornou estaciondria apds a primeira diferenciacao, porque a hipotese nula foi
rejeitada, e, além disso, os graficos de autocorrelacao e autocorrelagao parcial da série
temporal do IBOV, apés a primeira diferenciagao, tendem a zero. Logo, conclui-se que
a série temporal do IBOV, apds a primeira diferenciacao, tornou-se estaciondria e esta
pronta para aplicacao dos métodos da classe Box-Jenkins.

Para o desenvolvimento dos métodos preditivos, fez-se necessaria a importacao

de algumas bibliotecas especificas de Python: math, pandas, scikit-learn, statsmodels e
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matplotlib. A math foi empregada para realizacdo de opera¢des matematicas; pandas,
para a manipulacao dos dados na forma de dataframes; e scikit-learn, para avaliacao
dos modelos através das métricas MSE, MAE, RMSE e MAPE. Utilizou-se a biblioteca
statsmodels para aplicagao dos modelos da classe Box-Jenkins, realizacao dos testes e
analises estatisticas descritas anteriormente. Por fim, empregou-se a biblioteca matplotlib
para a plotagem dos resultados em forma gréfica.

A fim de realizar a hiperparametrizacao para obtencao dos melhores modelos,
implementou-se o algoritmo grid search, por meio da biblioteca itertools, para emprego do
método product, com o propoésito de realizar as combinagoes entre os parametros p, d e
q. Em conjunto, utilizou-se a biblioteca pandas, para manipulacao e armazenamento das
informacoes na forma de dataframes, aplicou-se também recursos nativos da linguagem
Python como lagos de repeticoes e a estrutura de dados list. Durante a aplicagao da
hiperparametrizacao, foram utilizados apenas 80% dos dados da série temporal, isto é,
empregou-se o conjunto de treino.

O tempo de execucao do grid search é extenso, visto que, ao total, seriam
variados 7 pardmetros, e cada pardmetro pode ser variado entre diversos intervalos, fazendo
com que a execucao do algoritmo, dependendo do tamanho dos intervalos, possa demorar
longos prazos, como dias, semanas e meses. A principio, adotou-se a varia¢gdo apenas
dos parametros p, d e q. Os parametros p e ¢ foram variados entre os valores inteiros
0 e 6. Apesar de os testes de transformacao da série temporal em estacionaria terem
sido suficientes para determinar que uma diferenciacao era suficiente para transformar a
série em estacionaria, a titulo experimental, o parametro d foi variado com os niimero um
e dois, pois, em trabalhos correlatos, como de [Silval (2021), o pardmetro d também foi
variado. Entretanto, conforme os testes conduzidos de estacionariedade, em conjunto com
hiperparametrizagao dos parametros, através do grid search, o melhor parametro obtido
para d é igual a um, visto que nao é adequado realizar diferenciagdes além da necessidade,
ja que a série temporal pode perder suas caracteristicas e padroes, resultando em uma
previsao de baixa confiabilidade.

O algoritmo grid search foi empregado com o objetivo de selecionar e obter os
melhores pardmetros para os algoritmos da classe Box-Jenkins. Foram considerados os
menores valores das métricas de erro Erro Quadratico Médio (MSE), Erro Médio Absoluto
(MAE) e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). Ou seja, foram realizadas trés aplicagoes
desse algoritmo para cada base de dados. Apods a obtencao dos melhores parametros p,
d e g, para cada caso de base de dados diferente, para verificar se os modelos também
deveriam considerar a sazonalidade, foram selecionados os trés modelos p,d e ¢ com menor
MSE. Estes parametros p, d e q foram fixados, e os pardmetros P, D, () e S foram variados
com outras aplicagoes do grid search, considerando o valor maximo de P, D e () como
seis, e valor-limite de S como quatro. A tabela com os resultados dos testes do grid search

pode ser observada no Apéndice [B] Esses mesmos valores-limite foram empregados nos
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testes conduzidos com a sele¢ao de parametros disponivel pela biblioteca pmdarima. As
plotagens e métricas de erros dos modelos desenvolvidos com os parametros selecionados
pelo médulo autoarima, nativo da biblioteca pmdarima, podem ser observadas no Apéndice
[Cl Apesar de todas essas tentativas, os modelos obtidos com menores valores para as
métricas de erro nao consideravam a sazonalidade, ou seja, em geral, os melhores modelos
resultaram nos valores zerados para os parametros P, D, () e S.

Por meio da Tabela [5] é possivel observar os melhores modelos obtidos com
a aplicagao do algoritmo Grid Search, em conjunto com a descri¢ao de seus respectivos
parametros e erros. Para mais informagoes, consultar o Apéndice [B] que contempla os

resultados da aplicagdo do Grid Search.

Tabela 5 — Descricao de melhores modelos obtidos e seus respectivos erros referentes ao
periodo de 2018 a 2022.

Variavel Exégena MAE MSE RMSE pdq PDQS
Sentimentos de tweets 751,2256  1.240.347,5251  1.113,7089 (4, 1, 4) (0, 0, 0, 0)
Sentimentos de titulos das noticias e tweets  759,9004  1.296.753,7399  1.138,7510 (3, 1, 5) (0, 0, 0, 0)
Sentimentos de noticias e tweets 765,33131  1.322.861,8229* 1.150,1573* (2, 1,3) (2,0,0, 3),, (5,0, 0, 3)*
Sentimentos de titulos das noticias 773,3067  1.336.791,4418  1.156,1970 (5, 1, 5) (0, 0,0,0)
Sentimentos de noticias 774,9664  1.335.876,6019  1.155,8013 (5, 1, 4) (0, 0,0, 0)
Sem varidvel exdgena 781,1319  1.351.618,3070 1.162,5912 (5, 1, 4) (0, 0,0, 0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

4.6 Experimentos

Esta secao apresenta os melhores resultados. Para mais informacoes sobre os
experimentos, consultar o Apéndice [D] Esse Apéndice contempla outras varia¢oes, além
de apresentar as plotagens graficas de cada previsdo. No decorrer do desenvolvimento dos
experimentos, também se considerou a analise no periodo pés-pandemia, referente a 01
de janeiro de 2021 até 31 de dezembro de 2022. A realizacdo dos experimentos seguiu a
metodologia empregada nos trabalhos de Silva; (2021), [Sudhakar e Naganjaneyulu (2020)
e [Elshendy et al| (2018).



Figura 3 — Previsao diaria do IBOV com
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sentimentos de tweets referente ao periodo de

2018 a 2022.
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Tabela 6 — Descricao de modelos e respectivos erros de previsao diaria do IBOV referente

ao periodo de 2018 a 2022.

Variavel Exégena MAPE MAE MSE RMSE pdq PDQS
Sentimentos de tweets 0,0066 736,1539 997.422,6312  998,7104 (4, 1,4) (0, 0,0, 0)
Sentimentos de titulos de noticias e tweets  0,0068  751,7421 1.046.133,0050 1.022,8064 (3, 1,5) (0,0,0,0)
Sentimentos de noticias e tweets 0,0069  760,4713 1.066.094,4456 1.032,5184 (2, 1,3) (5,0,0, 3)
Sentimentos de noticias 0,0069 765,3690 1.084.079,0252 1.041,1911 (5,1,4) (0,0, 0, 0)
Sentimentos de titulos das noticias 0,0069  767,3590 1.095.810,8827 1.046,8098 (5, 1,5) (0,0, 0, 0)
Sem varigvel exogena 0,0070  777,1252 1.125.359,7878 1.060,8297 (5,1,4) (0,0, 0,0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Figura 4 — Previsao didria do IBOV com sentimentos de tweets referente ao periodo 2021

a 2022.
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Tabela 7 — Descricao de modelos e respectivos erros de previsao diaria do IBOV referente
ao periodo 2021 a 2022

Variavel Exégena MAPE MAE MSE RMSE PDQ PDQS
Sentimentos de tweets 0,0080 899,5446 1.419.333,1539 1.191,3576 (4, 1,4) (0,0, 0, 0)
Sentimentos de titulos das noticias  0,0083  937,7044 1.536.731,5183 1.239,6497 (5,1,5) (0,0, 0, 0)
Sentimentos de noticias 0,0084 949,6574 1.521.684,3713 1.233,5657 (5,1,4) (0,0, 0, 0)
Sem variavel exdgena 0,0085 958,1709 1.609.636,3738 1.268,7144 (5,1,4) (0,0, 0, 0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Figura 5 — Previsao de 365 dias do IBOV referente ao periodo de 2018 a 2022.
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Tabela 8 — Descricao de modelos e resultados de previsoes longas do IBOV referente ao
periodo 2018 a 2022

Periodo Previsto Variavel Exégena MAPE MAE MSE RMSE PDQ PDQS

4 dias Sentimentos de tweets  0,0067 744,1509 646.745,3560 804,2047  (4,1,4) (0,0,0,0)
7 dias Sentimentos de tweets  0,0175  1.919,5656  4.037.199,3982  2.009,2783 (4, 1,4) (0, 0, 0, 0)
15 dias Sentimentos de tweets  0,0303  3.300,1361  15.889.195,5804  3.986,1253 (4, 1,4) (0,0, 0, 0)
30 dias Sentimentos de tweets  0,0318  3.370,7848  17.181.567,4878  4.145,0654 (4, 1,4) (0,0, 0, 0)
90 dias Sentimentos de tweets  0,0321  3.623,7733  18.844.550,6158  4.341,0310 (4, 1,4) (0,0, 0, 0)
180 dias Sentimentos de tweets  0,0951  10.651,0124 140.958.132,2214 11.872,5790 (4, 1,4) (0,0, 0, 0)
365 dias Sentimentos de tweets 0,0616  6.906,0238  62.595.787,2155  7.911,7499 (4, 1,4) (0, 0,0, 0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Por meio das informacoes apresentadas neste capitulo, é possivel observar

que, em todos os casos, as variaveis externas a série histérica do IBOV aprimoraram os
modelos, diminuindo os valores das métricas de erros MSE, RMSE MAE e MAPE das

previsoes. Logo, é possivel concluir que os modelos que incluiram sentimentos alcancaram

melhores previsdes. Na Tabela [5], é possivel observar que os modelos que incluiram apenas

os sentimentos de tweets obtiveram melhores resultados do que os que consideraram os

sentimentos de noticias. Com as informagoes apresentadas na Tabela [8, é possivel notar

que o modelo incrementado com sentimentos de tweets foi capaz de prever o valor de
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fechamento do IBOV em até 4 dias com 0,0067 de MAPE. por meio da Figura[f], é possivel
observar que, em termos de MAPE, as previsoes nao obtiveram resultados distantes. Por
meio das informagoes apresentadas nas Tabelas [f e [7, pode-se concluir que os modelos
que levaram em considera¢cado um maior periodo da série historica do IBOV obtiveram
melhores resultados. Outro ponto a ressaltar, com relacao a auséncia dos parametros de
sazonalidade é que, como a série histérica do IBOV nao evidencia relagoes de sazonalidade,
as previsdes longas nao obtiveram resultados satisfatorios, como se pode verificar nas
informagoes abordadas nos Apéndices [A], [D] Portanto, é possivel concluir que os modelos
da classe Box-Jenkins nao sao os mais adequados para efetuar previsoes longas da série

temporal do preco do IBOV.
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5 CONCLUSAO

As midias sociais e sites de noticias sao as principais fontes de informacao dos
brasileiros (DATASENADO, 2019; IPSOS, [2018). Devido ao grande volume de informagoes
veiculadas na internet, é uma tarefa inviavel para os investidores brasileiros acompanharem
diariamente a maioria dessas informagoes relacionadas ao mercado financeiro. Além
disso, muitos investidores pessoas fisicas nao vivem de investimentos e possuem ocupagcao
profissional (TEIXEIRA; LOPES; MEURER, [2021), o que dificultaria ainda mais o
acompanhamento diario dessas informacoes. Por esse motivo, o desenvolvimento de
ferramentas capazes de realizar analises como a apresentada neste trabalho é necessario
para facilitar a atuagao de investidores, além de permitir a identificacdo de janelas de
oportunidades e auxilid-los a evitar prejuizos, caso os modelos desenvolvidos identifiquem
quedas em observagoes futuras do valor do IBOV. Embora essas ferramentas nao sejam
capazes de varrer todas as paginas web, as informagoes das paginas mais relevantes podem
ser obtidas, processadas e incluidas em modelos preditivos.

Conforme evidenciado no decorrer deste trabalho, a inclusao de sentimentos
de noticias e tweets, de fato, aprimorou as previsoes no escopo dos testes realizados.
Também foi possivel observar que a andlise de sentimentos nos titulos de noticias nao
obteve resultados distantes da andlise de sentimentos que incluiu todo o corpo das noticias.
Em alguns casos, as previsoes que consideraram a analise de sentimentos em todo o corpo
das noticias obtiveram resultados até piores. Outro ponto a ressaltar sdo as previsoes
com os sentimentos de tweets que obtiveram melhores resultados que as previsoes que
consideraram os sentimentos de noticias. Identificou-se que os valores obtidos com a analise
de sentimentos dos tweets possuiam menores valores em relacao aos valores absolutos
alcangados com a analise de sentimentos das noticias. Portanto, supoe-se que essa seja a
causa para as previsoes com sentimento dos tweets terem obtido melhores resultados em
relacao as previsoes que consideraram os sentimentos das noticias. Destaca-se, também,
que as previsoes das séries temporais que consideravam um periodo histérico mais longo
atingiram melhores resultados. O modelo que considerou os sentimentos de tweets foi
capaz de prever em até 4 dias o valor de fechamento do IBOV com 0,0067. Outro produto
deste trabalho sao as bases de dados desenvolvidas e os scripts para mineragao dos dados,
visto que, com pequenos ajustes, esses scripts podem ser aplicados em outros trabalhos,

até mesmo em trabalhos de escopos diferentes.

5.1 Trabalhos futuros

Com a conclusao deste estudo, novas propostas podem ser aplicadas a trabalhos
futuros com os produtos e métodos desenvolvidos neste. Uma das propostas possiveis é
a aplicagao dessa ferramenta em outros indices e ativos do mercado de agoes brasileiro.

Outra alternativa seria aplicar o mesmo método de previsdo em outras esferas da sociedade,
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como politica, seguranca publica, marketing, mercado de trabalho,etc.

Outra proposta seria implementar outros métodos preditivos, para que a
previsao longa alcance melhores resultados. Isso porque, devido ao fato de a série historica
do IBOV nao conter relagoes de sazonalidade, os modelos da classe Box-Jenkins ficam
limitados para previsdes de longos periodos, uma vez que os modelos dessa classe sao

dependentes da sazonalidade para executar esse tipo de previsao.
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APENDICE A - TESTES ESTATISTICOS

Este apéndice apresenta os resultados de experimentos e testes estatisticos
descritos no capitulo de desenvolvimento. Inicialmente, sdo apresentados as decomposigoes
das séries temporais utilizadas no decorrer deste trabalho. Pode-se, observar nessas
decomposigoes a série temporal original, a tendéncia da série (trend), a sazonalidade
(seasonal) e os residuos/ruidos (resid). Em seguida, sdo avaliadas as autocorrelagoes da
série temporal do IBOV levando em consideracao o resultado do teste de Dickey-Fuller
aumentado (ADF), com intuito de determinar o melhor parametro de diferenciagdo para
tornar a série temporal em uma série estacionaria, em virtude, de ser um dos pré-requisitos
para aplicacoes dos métodos econométricos da classe Box-Jenkins. Posteriormente, apos a
identificacdo do melhor parametro de diferenciacao, aplicou-se o algoritmo de grid search
para obtencao dos melhores pardmetros, levando em consideragao a transformacao da série

para estacionaria.

Andlise da série temporal de preco de fechamento do IBOV.

Decomposicao aditiva IBOV.
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Decomposicao multiplifcativa IBOV.
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Autocorrelagao série original IBOV.
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Autocorrelagao do IBOV apos 1¢ diferenciacao.

Resultado da 1* Diferenciacao
10000 -

5000 -

—5000 -
—10000 -

2018 2019 2020 2021 2022 2023

Autocorrelagao
1.00 -

0.75 -

0.25 -
0.00 -
—0.25 -

—0.50 -

10 15 20 25 30 35

-

Autocorrelagao Parcial

0.25 -
0.00 -
—0.25 -
—0.50 -
—0.75 -

—1.00 - ' i ' ' 0 0 ' '
0 10 15 20 25 30 35

ot

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).



Autocorrelagao do IBOV apos 2¢ diferenciacao.

Resultado da 2% Diferenciacao
10000 -

5000 -

—5000 -
—10000 -

2018 2019 2020 2021

Autocorrelagao

2022

53

2023

10 15 20

-

Autocorrelagao Parcial

30

0.00 g g
l T 5 T °9 4 g T ® ¢ ¢ ¢
—0.25 - J l l l l l

—0.50 -

—0.75 -

—1.00 - ' i ' ' '
0 5 10 15 20

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

¢ ©

[

30



54

Decomposicao aditiva da série temporal de sentimentos das noticias.
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Decomposicao aditiva da série temporal de sentimentos dos titulos das noticias.
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Decomposicao aditiva da série temporal de sentimentos dos tweets.
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APENDICE B - MELHORES PARAMETROS E MODELOS OBTIDOS

Tabela 9 — Melhores parametros obtidos com grid search, desconsiderando a sazonalidade.

Variavel Exégena MAE pdq MSE pdq RMSE pdq
Sentimentos de tweets 749,0676 (2, 1,0) 1.240.347,5251 (4, 1,4) 1.113,7089 (4, 1, 4)
Sentimentos de titulos das noticias e tweets 757,7653 (2, 1, 0) 1.296.753,7399 (3, 1,5) 1.138,7510 (3,1, 5)
Sentimentos de noticias 769,4781 (2, 1,0) 1.335.876,6019 (5,1,4) 1.155,8013 (5,1, 4)
Sentimentos de titulos das noticias 770,6798 (2, 1,1) 1.336.791,4418 (5,1,5) 1.156,1970 (5, 1, 5)
Sentimentos de noticias e tweets 764,0557 (2, 1,0) 1.327.272,7887 (2,1,3) 1.152,0733 (4, 1, 4)
Sem varidvel exdgena 776,8208 (2, 1,0) 1.351.618,3070 (5,1,4) 1.162,5912 (5,1, 4)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Tabela 10 — Melhores parametros obtidos com grid search, considerando a sazonalidade.

Variavel Exégena MAE MSE RMSE pdq PDQS
Sentimentos de tweets 751,2256  1.240.347,5251  1.113,7089 (4, 1, 4) (0, 0,0, 0)
Sentimentos de titulos das noticias e tweets 759,9004  1.296.753,7399  1.138,7510 (3, 1, 5) (0, 0,0, 0)
Sentimentos de noticias e tweets 765,33131  1.322.861,8229* 1.150,1573* (2, 1,3) (2,0,0, 3),, (5,0, 0, 3)*
Sentimentos de titulos das noticias 773,3067  1.336.791,4418  1.156,1970 (5, 1, 5) (0, 0,0, 0)
Sentimentos de noticias 7749664  1.335.876,6019  1.155,8013 (5, 1, 4) (0,0, 0, 0)
Sem varidvel exdgena 781,1319  1.351.618,3070  1.162,5912 (5, 1, 4) (0, 0,0, 0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).
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APENDICE C - TESTES DE MODELOS PREDITIVOS COM SELECAO
DE PARAMETROS ATRAVES DE AUTOARIMA

Previsao do IBOV sem sentimentos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Previsao do IBOV considerando os sentimentos de noticias.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).



Previsao do IBOV considerando os sentimentos dos titulos das noticias.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Previsao do IBOV considerando os sentimentos de tweets.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Previsao do IBOV considerando sentimentos de noticias e tweets.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).



Previsao

do IBOV considerando sentimentos dos titulos das noticias e tweets.
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Tabela 11 — Erros das previsoes do IBOV com parametros selecionados pelo autoarima
dos modelos referentes ao periodo de 2018 a 2022.

Variavel Exdgena Parametros MAPE MAE MSE RMSE
Sentimentos de tweets (p:0,d:1,q:0)  0.0066 734.2763 998957.7734  999.4787
Sentimentos de titulos de noticias e tweets  (p:2,d:1,q:2)  0.0068  752.6103 1040783.9418 1020.1881
Sentimentos de noticias e tweets (p:0,d:1,q:0)  0.0069 760.9598 1071833.0114 1035.2936
Sentimentos de titulos de noticias (p:2,d:1,q:2)  0.0069 766.4535 1089707.3585 1043.8904
Sentimentos de noticias (p:0,d:1,q:0)  0.0069 766.9113 1091706.0410 1044.8473

Sem variavel exégena (p:2,d:1,q:2)  0.0070  779.0925 1124410.7053 1060.3823

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).



APENDICE D - EXPERIMENTOS

Figura 6 — Previsao do IBOV sem sentimentos.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Figura 7 — Previsao do IBOV com sentimentos de noticias.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).



Figura 8 — Previsao do IBOV com sentimentos dos titulos das noticias.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Figura 9 — Previsao do IBOV com sentimentos de tweets.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Figura 10 — Previsao do IBOV com sentimentos de noticias e tweets.
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).



Figura 11 — Previsao do IBOV com sentimentos dos titulos das noticias e tweets.

63

& 130000 1" —— Valor Real
1200001 —— Valor Previsto

110000 A
100000 A
90000 -
80000 -

70000

Valor de Fechamento IBOV (R,

2018 2019

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

2020

2021

Data

2022

2023

Tabela 12 — Descricao de modelos e respectivos erros de previsao didria do IBOV referente

ao periodo de 2018 a 2022.

Variavel Exégena MAPE MAE MSE RMSE pdq PDQS
Sentimentos de tweets 0,0066 736,1539 997.422,6312  998,7104 (4, 1,4) (0, 0,0, 0)
Sentimentos de titulos de noticias e tweets  0,0068  751,7421 1.046.133,0050 1.022,8064 (3, 1,5) (0,0, 0, 0)
Sentimentos de noticias e tweets 0,0069  760,4713 1.066.094,4456 1.032,5184 (2, 1,3) (5,0,0, 3)
Sentimentos de noticias 0,0069  765,3690 1.084.079,0252 1.041,1911 (5, 1,4) (0, 0,0, 0)
Sentimentos de titulos das noticias 0,0069  767,3590 1.095.810,8827 1.046,8098 (5, 1,5) (0, 0,0, 0)
Sem varidvel exogena 0,0070  777,1252 1.125.359,7878 1.060,8297 (5, 1,4) (0,0, 0, 0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Figura 12 — Previsao do IBOV considerando o histérico de 2021 a 2022 sem sentimentos.
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Figura 13 — Previsao do IBOV considerando o histérico de 2021 a 2022 com sentimentos
de noticias
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Figura 14 — Previsao do IBOV com sentimentos dos titulos das noticias
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Figura 15 — Previsao do IBOV com sentimentos de tweets
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Tabela 13 — Descricao de modelos e respectivos erros de previsao didria do IBOV referente
ao periodo apds 2020

Variavel Exégena MAPE MAE MSE RMSE pdq PDQS
Sentimentos de tweets 0,0080 899,5446 1.419.333,1539 1.191,3576 (4, 1,4) (0,0, 0, 0)
Sentimentos de titulos das noticias  0,0083  937,7044 1.536.731,5183 1.239,6497 (5,1,5) (0,0, 0, 0)
Sentimentos de noticias 0,0084  949,6574 1.521.684,3713 1.233,5657 (5, 1,4) (0,0, 0, 0)
Sem variavel exdgena 0,0085 958,1709 1.609.636,3738 1.268,7144 (5,1,4) (0,0, 0, 0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Tabela 14 — Descri¢ao de modelo e respectivos erros de previsao de 7 dias do IBOV referente
ao periodo 2018 a 2022

Variavel Ex6gena MAPE MAE MSE RMSE pdq PDQS
Sentimentos de tweets 0,0175  1.919,5656 4.037.199,3982 2.009,2783 (4, 1,4) (0,0, 0, 0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Tabela 15 — Descricdo de modelo e respectivos erros de previsao de 15 dias do IBOV
referente ao periodo 2018 a 2022

Variavel Ex6gena MAPE MAE MSE RMSE pdgq PDQS
Sentimentos de tweets  0,0303  3.300,1361 15.889.195,5894 3.986,1253 (4, 1,4) (0,0, 0, 0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).
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Tabela 16 — Descricao de modelo e respectivos erros de previsao de 30 dias do IBOV
referente ao periodo 2018 a 2022

Variavel Ex6gena MAPE MAE MSE RMSE pdgq PDQS
Sentimentos de tweets 0,0318  3.370,7848 17.181.567,4878 4.145,0654 (4, 1,4) (0,0,0,0)

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).
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Previsao de 365 dias do IBOV com sentimentos de noticias.
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Previsao de 365 dias do IBOV com sentimentos dos titulos das noticias.
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Previsao de 365 dias do IBOV com sentimentos de tweets.
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Previsao de 365 dias do IBOV com sentimentos de noticias e tweets.
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Previsao de 365 dias do IBOV com sentimentos dos titulos das noticias e tweets.
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Tabela 17 — Erros das previsoes de 365 dias dos modelos referentes ao periodo de 2018 a

2022.

Variavel Exégena Parametros MAPE MAE MSE RMSE
Sem varidvel exégena (p:3,d:1,q:4; P:0,D:0,Q:0,S:0 0.0615  6885.8357 62250397.4105 7889.8921
Sentimentos de noticias (p:2,d:1,q:3; P:0,D:0,Q:0,S:0 0.0616  6902.4753 62603819.9113 7912.2575
Sentimentos de tweets (p:4,d:1,q:4; P:0,D:0,Q:0,S:0 0.0616  6906.0238 62595787.2155 7911.7499
Sentimentos de noticias e tweets (p:2,d:1,q:3; P:5,D:0,Q:0,S:3 0.0631 7081.4641 65928746.3572 8119.6518
Sentimentos de titulos das noticias (p:3,d:1,q:3; P:0,D:0,Q:0,S:0 0.0638  7152.0223 67108641.2857 8191.9864
Sentimentos de titulos das noticias e tweets (p:3,d:1,q:5; P:0,D:0,Q:0,S:0)  0.0639  7161.8947 67208553.9905 8198.0823

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Previsao longa do IBOV considerando o historico de 2021 a 2022 sem sentimentos.
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Previsao longa do IBOV considerando o histérico de 2021 a 2022 com sentimentos de

noticias.
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Previsao longa do IBOV com sentimentos de tweets.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).
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Tabela 18 — Erros das previsoes longas dos modelos referentes ao periodo de 2021 a 2022.

Variavel Exégena Parametros MAPE MAE MSE RMSE
Sem varidvel ex6gena (p:3,d:1,q:4; P:0,D:0,Q:0,5:0)  0.0447 5068.4282 34140395.7789 5842.9783
Sentimentos de titulos das noticias (p:3,d:1,q:3; P:0,D:0,Q:0,S:0)  0.0452  5126.5123 34767118.4566 5896.3648
Sentimentos de tweets (p:4,d:1,q:4; P:0,D:0,Q:0,5:0)  0.0480  5445.1549 38415376.5500 6198.0139
Sentimentos de noticias (p:2,d:1,q:3; P:0,D:0,Q:0,5:0)  0.0504 5705.8003 41774262.5725 6463.3012

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).
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APENDICE E — REPOSITORIOS

Neste Apéndice, estao descritos os repositorios do presente trabalho, bem como
a forma de acessa-los, além de também apresentar, a organizacao dos mesmos. Os scripts
utilizados no desenvolvimento deste trabalho, foram armazenados no GitHub através do
repositorio privado News—[mpaczﬂ. A Figura apresenta a divisao de diretérios para

armazenamento dos arquivos.

Figura 16 — Arvore de diretérios do repositério
News-Impact
ARIMAX
Data Wrangling
Decomposicao Serie Temporal
Grid Search
Sentiment Analysis

Web Crawlers

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Em seguida, a Figura [I7] aborda os scripts “2021-2022_ previsao.ipynb” e “pre-
visao.ipynb” utilizados para desenvolvimento dos modelos preditivos e analise exploratoria,
no diretério ARIMAX também sdo expostos os arquivos “2021-2022_ previsao_latex.py’ e
“previsao_ latex.py”, empregados na realizacao de plotagens graficas apresentadas neste
trabalho.

Figura 17 — Diretorio com arquivos de desenvolvimento do modelo preditivo.
ARIMAX
2021-2022_previsao_latex.py
2021-2022_previsao.ipynb
previsao.ipynb

previsao_latex.py

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Posteriormente, na Figura sao explicitados os notebooks utilizados para

empregar os tratamento das bases de dados.

I https://github.com/newsimpact/News-Impact/


https://github.com/newsimpact/News-Impact/
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Figura 18 — Diretério com arquivos utilizados para manipulacao e tratamento das bases
de dados.

Data Wrangling
bases_agregadas_por_dia.ipynb
concatenagdo_bases_tweets_e_noticias.ipynb
filling_gaps_bases_de_noticias.ipynb
tratamento_base_ibov.ipynb
tratamento_bases_noticias.ipynb

tratamento_bases_tweets.ipynb

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

A Figura [I9] evidencia o arquivo que contém a andlise da série temporal do
IBOV, em conjunto com testes de correlagoes, estacionaridade, tendéncias, sazonalidade e

ruidos.

Figura 19 — Diretério com arquivo incluindo andlises da série temporal.
Decomposicao Serie Temporal

14,previsao_e_decomposicao.py

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Y

Ademais, a Figura [20] apresenta os arquivos “sentiment_analysis_tweets.py’
“sentiment__ analysis.ipynb” utilizados para emprego da analise de sentimentos, seus respec-

tivos arquivos e pastas de dependéncia também podem ser observados.

Figura 20 — Diretorio com arquivos utilizados na aplicagao da andlise de sentimentos.
Sentiment Analysis
| lexicons
Lg,booster.txt

emoji_utf8_lexicon_ptbr.txt
negate.txt
vader_lexicon_ptbr.txt

| leia.py

| sentiment_analysis_tweets.py

| _sentiment_analysis.ipynb

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Na Figura [21] é possivel observar a organizacao dos scripts empregados nos

testes com o algoritmo Grid Search para selegdo dos melhores modelos.



72

Figura 21 — Diretério com arquivos utilizados na selecao dos melhores modelo com Grid
Search.

Grid Search
| Com sazonalidade
LA,gs_news—tweets_seasonal.ipynb
Novo
gs_news_s.ipynb
gs_title_s.ipynb
gs_tweets_s.ipynb
gs_news_seasonal.ipynb
gs_title-tweets_seasonal.ipynb
gs_title_seasonal.ipynb
gs_tweets_seasonal.ipynb
|  gs_news-tweets.ipynb
| gs_news.pynb
| gs_title-tweets.ipynb
| gs_title.ipynb

| gs_tweets.ipynb

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

Por fim, a Figura 22| expOe os arquivos responsaveis por extrair as informacgoes
utilizadas no desenvolvimento de cada base de dados. As bases de dados de tweetd?,
noticiad’| e cotagdes do IBOV[| foram publicadas de forma privada na Kaggle. O acesso as

bases pode ser realizado através dos links descritos no rodapé.

Figura 22 — Diretério com arquivos utilizados para desenvolvimento das bases de dados.
Web Crawlers
ibov_index_crawler.ipynb
ibov_news_crawler.py

twitter_scrapper_ibovespa.py

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023).

2
3
4

https://www.kaggle.com/datasets/emanuelelias/ibovtweets
https://www.kaggle.com/datasets/emanuelelias/ibovnews
https://www.kaggle.com/datasets/emanuelelias/ibov-historical-data-of-the-brazilian-stock-market


https://www.kaggle.com/datasets/emanuelelias/ibovtweets
https://www.kaggle.com/datasets/emanuelelias/ibovnews
https://www.kaggle.com/datasets/emanuelelias/ibov-historical-data-of-the-brazilian-stock-market
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ANEXO A - PAGINAS NA INTERNET RELACIONADAS AS FONTES
DE INFORMACOES DOS BRASILEIROS

Senado Federal: Levantamento sobre fake news, redes sociais, privacidade e os prin-
cipais meios de informacdo para a populacdo do Brasil em 2019. Disponivel
em: https://wwwl2.senado.leg.br/institucional /ouvidoria/publicacoes-ouvidoria/

redes-sociais-noticias-falsas-e-privacidade-de-dados-na-internets.

Digital News Report: Pagina com informagoes resumidas sobre o levantamento mais
recente de sites de noticias mais influentes no Brasil (2019). Disponivel em: http:

/ /www.digitalnewsreport.org/survey/2019/brazil-2019/.

Reuters Institute: Site do Instituto Britanico Reuters conveniado com a Universidade
de Oxford, responsaveis pelo desenvolvimento da pesquisa sobre noticias digitais.

Disponivel em: https://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk /.

IPSOS GROUP: Site Ipsos Group S.A. é uma empresa de pesquisa de mercado global
e consultoria, responsaveis pelo desenvolvimento de pesquisas sobre fake news em

2018. Disponivel em: https://www.ipsos.com/pt-br/global-advisor-fake-news.


https://www12.senado.leg.br/institucional/ouvidoria/publicacoes-ouvidoria/redes-sociais-noticias-falsas-e-privacidade-de-dados-na-internets
https://www12.senado.leg.br/institucional/ouvidoria/publicacoes-ouvidoria/redes-sociais-noticias-falsas-e-privacidade-de-dados-na-internets
http://www.digitalnewsreport.org/survey/2019/brazil-2019/
http://www.digitalnewsreport.org/survey/2019/brazil-2019/
https://reutersinstitute.politics.ox.ac.uk/
https://www.ipsos.com/pt-br/global-advisor-fake-news
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