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RESUMO

Estudos cientificos recentemente realizados comprovam que existe relacdo das
informacdes divulgadas nas Redes Sociais com as variagdes dos precos dos ativos negociados
na Bolsa de Valores Brasileira (BOVESPA). Nesses estudos sdo utilizadas técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN) para o tratamento de dados textuais que
possibilitam a compreensdo da linguagem humana pelas maquinas que, enriquecida com as
informacdes historicas dos ativos, geram indicacdes para tomada de decisdo nas negociacdes
da Bolsa. Os relacionamentos entre a Rede Social Twitter e a Bovespa sdo abordados através
do uso de PLN na base de dados da Rede Social com Word Embedding, realizando uma
classificacdo dicotdmica para tomadas de decisdes, ndo se atendo para as praticas de maiores
retornos com os ganhos das varia¢6es dos ativos nos pequenos intervalos entre o dia. A proposta
deste trabalho € a criacdo de um modelo para tomada de decis@o no mercado financeiro apoiada
nas mensagens relativas &8 BOVESPA na Rede Social Twitter, tratadas por técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (PLN). Neste ponto é usado frases completas para
vetorizacdo do Word Embedding e classificadas com uma Rede Neural Recorrente (LSTM)
para indicar negociaces do ativo mini-indice da BOVESPA com atuacéo regida pela tendéncia
do mercado acrescida da classificacdo do Word Embedding, agregadas em 5, 15 e 30 minutos,
para atuacfes nos minutos sequéncias de operac6es day trade. Os experimentos realizados neste
trabalho demonstraram a validade da hipotese de que mensagens de uma rede social podem

apoiar decisdes no mercado financeiro, permitindo obter lucros neste dominio.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural (PLN), Twitter, Bovespa, Redes Neurais
Recorrentes (LSTM), Word Embedding, Day Trade.



ABSTRACT

Recently conducted scientific studies prove that there is a relationship between the
information published on Social Networks and the variations in the prices of assets traded on
the Brazilian Stock Exchange (BOVESPA). In these studies, Natural Language Processing
(PLN) techniques are used for the treatment of textual data that enable the understanding of
human language by machines, which, enriched with the historical information of the assets,
generate indications for decision-making in the stock market negotiations. The relationships
between the Social Network Twitter and Bovespa are approached through the use of PLN in
the Social Network database with Word Embedding, performing a dichotomous classification
for decision making, not taking into account the practices of greater returns with the earnings
of the variations of asset in the small intervals between the day. The purpose of this work is to
create a model for decision making in the financial market supported by messages related to
BOVESPA on the Twitter, handled by Natural Language Processing (PLN) techniques. At this
point, complete sentences are used for Word Embedding vectorization and classified with a
Recurrent Neural Network (LSTM) to indicate trades in the BOVESPA mini-index asset with
performance governed by the market trend plus the Word Embedding classification, aggregated
into 5, 15 and 30 minutes, for actions in the sequence of minutes of day trade operations. The
experiments carried out in this work demonstrated the validity of the hypothesis that messages
from a social network can support decisions in the financial market, allowing to obtain profits

in this domain.

Keywords: Natural Language Processing (PLN), Twitter, Bovespa, Recurring Neural Networks
(LSTM), Word Embedding, Day Trade.
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1 INTRODUCAO

Dentre as diversas técnicas para se operar na bolsa de valores destacam-se as
fundamentadas pela Teoria de Dow, baseadas no principio de que o preco do ativo ja contém
toda a informagéo das variacbes do mercado, e que o mercado se move em tendéncias, segundo
Pring (2002). Algumas dessas técnicas sdo encontradas nos trabalhos Peng e Jiang (2016) e Li
e Shah (2017), e relacionam a variacdo do preco do ativo com os dados contidos nas Redes
Sociais para realizar uma classificacdo binaria, praticando assim outro fundamento de Dow que
é a confirmac&o no qual € usado outras varidveis para confirmacéo do preco do ativo, utilizada
na tomada de decisdo de compra ou venda na Bolsa de Valores.

As propostas de classificacdo do texto de forma binaria sdo utilizadas para vinculagédo
aos dados das variacGes de preco diario dos ativos da bolsa de valores, com o objetivo de
auxiliar na tomada de decisdo nas negociac¢des de swing trade — operacdo de compra ou venda
de um ativo em dias distintos — e se limita no tempo por ndo considerar que as mensagens séo
espalhadas durante o dia, e também na limitacdo de mensagens sobre um Gnico tema ou ativo.

Durante um pregao, que € o periodo de negociacdo de acGes e outros ativos na bolsa,
sdo realizadas ordens a todo instante, representando diversas operacdes de compra e venda
feitas por pessoas fisicas e juridicas, que através de suas ordens demonstram escolhas sobre
operar em um ou outro ativo. Essas negociagdes, pelo modelo de anélise técnica, sdo agrupadas
para representar graficos que possibilitam observar as tendéncias que um determinado ativo
tem no mercado financeiro.

Normalmente, os gréaficos da andlise técnica aglutinam as ordens de negociacfes em: 1
minuto, 5 minutos, 15 minutos, 60 minutos ou 24 horas para analises para opera¢fes com mais
de um dia de duracdo. Os agrupamentos mais comuns para as operacdes de Day Trade,
operacgdes de compra ou venda de um ativo no mesmo dia, sdo de 1 a 30 minutos, sendo o
primeiro normalmente utilizado para operacdes chamadas de scalping, que possibilita obter
maior lucro com as pequenas variagdes dos valores dos ativos, mas também que expdem o
investidor a riscos maiores e por isto, necessita de mais conhecimento e técnica para operar.

Dentro desse contexto, este trabalho tem como proposta a criacdo de um modelo que
auxilie na tomada de decisdo nas operacdes de scalping no mercado financeiro, utilizando as
mensagens postadas em uma rede social relacionadas a Bovespa, bolsa de valores brasileira,
tratadas por PLN. Porém, distinto de outros trabalhos que realizam uma classificacdo binéria

das semanticas da rede social, realizei a proposta da vetorizacdo das frases completas através
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de Word Embedding gerando possibilidades de atuacdo no mercado financeiro com o uso de
uma Rede Neural Recorrente (LSTM).

Sera utilizado como base de dados o Twitter, que € uma Rede Social utilizada para
postagens de pequenos textos, o que inclui discussbes e opinides sobre economia, fatos
politicos, informagdes sobre ativos presentes na bolsa, dentre outros assuntos. Essa base de
dados, que € aberta para consultas publicas através de uma API, é predominantemente textual,
0 que facilita na adocdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e

Inteligéncia Acrtificial.

1.1  DECLARACAO DO PROBLEMA

Os trabalhos de Peng e Jiang (2016) e Li e Shah (2017) demonstram que 0 uso de
técnicas de Processamento de Linguagem Natural em informacfes publicadas no Twitter
auxilia na criacdo de modelos para a tomada de decisdo na Bolsa de Valores. Essas técnicas
realizam uma pré-classificacdo dos textos do Twitter de forma binéaria, demonstrando se o texto
publicado pode ser bom ou ruim, em relacdo ao seu contexto, para indicacdo de compra ou
venda do ativo, de forma a relacionar aos dados da variacdo do preco diario dos ativos e criar
um modelo que auxilie nas tomada de decisdo em operacdes de Swing Trade, 0 que reduz o
espaco de informacOes a serem tratadas, 0 que reduz o processamento computacional, porém
também reduz as possibilidades de ganho e atuacdo nos ativos pela prépria simplificacdo dos

estados.

1.2 PERGUNTA DE PESQUISA

As Redes Neurais Recorrentes (LSTM) séo capazes de processar e classificar grandes
variedades de informacdes sequenciais de modo automatizado. Com isso, elas sdo ideais para
o tratamento e classificagdo de dados sequenciais temporais, que € o caso da variacao de valores
dos ativos da bolsa, com sua correlagdo com as informagdes do Twitter.

A hipotese desenvolvida € o uso de Redes Neurais Recorrentes do tipo LSTM para
classificagdo de dados da série temporal do ativo mini-indice, acrescidos de dados coletados na
rede social Twitter, com o intuito de criar um modelo que possa ajudar na tomada de decisdes
de operagdes de compra e venda do ativo mini indice.

Para tal, foi feita as perguntas abaixo, que buscarei responder com o desenvolvimento

do presente estudo:
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a) A criacdo de um modelo para tomada de decisdo no mercado financeiro, apoiada nas
mensagens relativas & Bovespa na rede social Twitter e tratadas pela técnica de
Processamento de Linguagem Natural em um determinado periodo e considerando um
determinado ativo, pode ter seus retornos comparados com propostas conservadoras de
investimentos?

b) Comparando o modelo que propomos desenvolver com outros algoritmos ja existentes,
fazendo uma andlise das métricas estaticas (acuracia, precisao, revocacao e F1 Score),
e analisando as mensagens por agrupamento de 5, 15 e 30 minutos qual modelo
apresenta melhor desempenho?

c) Ha interferéncia no resultado de acordo com o periodo em que houve a postagem no
Twitter, ou seja, com relacdo ao agrupamento das mensagens em 5, 15 e 30 minutos é
possivel verificar se ha maior influéncia quando as mensagens sdo postadas proximos

ao fechamento do mini-indice?

1.3 OBIJETIVO

O objetivo desse trabalho é a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial
correlacionando dados entre o Twitter e as informacdes da bolsa de valores para predicdo do
valor de ativos do mercado financeiro brasileiro, visando atuagdes oportunas de compra ou

venda nos investimentos no mercado de acdes brasileiro.

1.4 JUSTIFICATIVA

Os rendimentos de renda fixa no mercado brasileiro ndo estdo alcancando as
expectativas dos investidores, por isso as pessoas estdo buscando aplicagdes em renda variavel,
tal como a Bolsa de Valores, com o objetivo de aumentar seus rendimentos. Porém muitas
pessoas ja perderam, e continuam perdendo, suas economias com aplicacfes incorretas no
mercado de acOes, conforme Machado (2020) e Bittencourt et al. (2018). Dentre essas
aplicacdes de alto risco podemos citar as aplicacbes em renda varidvel de Swing trade e Day
Trade.

As técnicas de Inteligéncia Artificial como Redes Neurais e Aprendizado de Maquina,
quando correlacionadas as noticias e publicacbes em Redes Sociais, apresentam-se como

mecanismos com possibilidade de reduzir esses riscos, apontando as oportunidades de
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investimentos mais assertivas de acordo com o histérico de eventos sociais e do comportamento
dos ativos, conforme Peng e Jiang (2016) e Li e Shah (2017).

A atuacdo com pouco conhecimento no mercado de a¢des possibilita que especuladores
experientes, ou operadores mal intencionados, levem todas as reservas financeiras de familias,
que por inexperiéncia acabam entrando em operagdes como se fosse uma simples loteria. Por
iSs0, é necesséria a criagdo de um mecanismo, neste trabalho concretizado como um algoritmo,

que permita investimentos com menores riscos e maiores retornos.

1.5 METODOLOGIA

A metodologia utilizada no trabalho € a de experimentacéo, o que inclui os motivos pela
escolha de PLN e LSTM, a descri¢do da base de dados do Twitter e da Bovespa utilizada nas
simulacdes, a arquitetura da topologia e as aplicagdes utilizadas nas simulagdes dos algoritmos,
e os critérios de medicdo e comparacgdo de desempenho entre o algoritmo proposto e os Peng e
Jiang (2016) e Li e Shah (2017), encontrados na literatura.

1.5.1 Motivagéo para uso de Processamento de Linguagem Natural (PLN)

Conteudos coletados na Rede Social Twitter sdo usados na criacdo de modelos de
auxilio na tomada de decisdo no mercado financeiro, através da coleta dos textos postados. A
escolha dessa se da devido a maior parte das postagens feitas serem atraves de textos e
disponibilizados pela rede. Esses textos demonstram a opinido do usuério sobre algum assunto,
ou mesmo uma informacao noticiada por algum meio de comunicacéo.

Com o intuito de usar esses textos no modelo desenvolvido, é necessario deixa-los
interpretaveis pela méquina e para isso serd necessario a realizacdo de seu tratamento. O
Processamento de Linguagem Natural (PLN) aparece como a ferramenta mais apropriada para
esse procedimento, pois estudos como Bengio et al. (2003) e Mikolov et al. (2013) demonstram
0s avangos e importancia da PLN dentro da &rea de processamento textual.

Conforme resultados de Bengio et al. (2003) e Mikolov et al. (2013) verifica-se que
técnicas de PLN geram vetores a partir de palavras de uma base de dados, e esses vetores,
quando colocados em um plano cartesiano, podem representar relacdo semantica.

Temos entdo que a PLN é de suma importancia devido as suas caracteristicas na
realizacdo de processamento textual, além de proporcionar uma base de conhecimento muito

eficiente através de estudos variados realizados na area.
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1.5.2 Motivacéo para uso de Redes Neurais Recorrentes (LSTM)

A analise dos precos de ativos no Bovespa em geral € feita através do agrupamento de
ordens de negociagdo, gerando graficos de periodos, permitindo fazer uso na demonstracao
gréafica dos periodos conforme escala desejada, o que pode ser usado para identificar tendéncias
de alta ou baixa conforme movimentacao dos pregos dos ativos, de acordo com Pring (2002).
O resultado desse agrupamento por um longo periodo é a geracdo de uma serie temporal,
principal variavel a ser analisada pelo modelo de auxilio na tomada de decisdo proposta por
esse trabalho.

De acordo com estudos feitos por Hochreiter e Schmidhuber (1997), é possivel constatar
gue a Rede Neural Recorrente (LSTM) tem como principal papel resolver problemas que
ocorriam com a Rede Neural convencional, como por exemplo a dissipacdo do gradiente
(Gradient Vanishing) e perda de memoria durante o processamento de séries temporais, diante
do avanco nos periodos temporais analisados, caracteristica presente nos ativos da Bovespa.

A utilizacdo da Rede Neural Recorrente (LSTM) na série temporal das informac6es da
Bovespa é recomendavel, visto suas caracteristicas de processamento desse tipo de dados.
Dessa maneira, 0s mecanismos propostos pela LSTM séo de grande importancia para se evitar
problemas como a perda da memoria de dados durante o processamento da série temporal, e
todos esses mecanismos contidos em uma rede neural possibilitardo maior diversidade em sua

aplicacdo nos dados da série temporal da Bovespa.

1.5.3 Metodologia de Simulagao

A verificacdo da eficiéncia do modelo para auxilio na tomada de decisdo sera feito
através dos principios da Teoria de Dow, tendo a confirmagao das tendéncias do ativo Bovespa
com os resultados deste modelo. Com o intuito de melhorar essas indicagdes usando apenas a
tendéncia, 0 modelo proposto neste trabalho vem como medida de confirmacdo, ou seja, de
acordo com a tendéncia realizaremos a confirmagdo de compra e venda conforme o modelo
proposto.

Este modelo traz recursos de Inteligéncia Artificial (1A), como Rede Neural Recorrente
(LSTM), somada a aplicacdo de analise sobre as postagens feitas na Rede Social Twitter com
recursos de Processamento de Linguagem Natural (PLN). Dessa maneira, como a Bovespa
funciona em um determinado horario, deverdo ser analisadas as postagens do Twitter feitas

durante esse periodo, utilizados na anélise de modelos intraday, ou seja, feitas em um mesmo
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dia, de modo a confirmar se postagem feitas durante o dia inferem diretamente nos valores dos
ativos.

A estratégia consiste na realizacdo do processamento dos dados coletados no Twitter
em periodos de 5, 15 e 30 minutos, somados aos dados da série temporal. Por exemplo, os 15
minutos de histérico irdo ser utilizados para aprendizado para atuagdo no minuto subsequente
(cego), com método de sucesso da operacdo de acordo com o historico de transacGes realizadas
no momento da operacgdo cega, com a definicdo dos valores de referéncia para o investimento

e somatoria dos resultados.

1.5.4 Critério de Avaliacdo dos Resultados

Pode se dizer que o numero de operacOes sera elevado, pois as indicacGes de compra e
venda ocorrerdo em curtos periodos, ocorre entdo a necessidade de contemplar a somatoria dos
custos referentes as operacOes realizadas por este modelo, usando como base o valor médio
cobrado pelas corretoras no Brasil para esse tipo de operacao.

Ao final sera possivel identificar, através dos resultados das comparacdes entre essa
somatdria de operacdes com resultados apresentados em outros trabalhos, como Peng e Jiang
(2016) e Li e Shah (2017). Através disso, serd possivel calcular a eficiéncia do modelo
desenvolvido com base nas operacOes intraday, em relacdo a outros modelos propostos por
outros autores.

Com isso, a avaliacdo dos resultados deste modelo sera feita considerando um célculo
dos valores positivos e negativos nos periodos avaliados, comparado com 0s ganhos e perdas
de outros modelos e algoritmos. Outra comparacdo a ser realizada é a analise de tendéncia
apenas da série temporal, de forma a verificar se 0 modelo contribui de forma positiva para as

pesquisas encontradas na literatura.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em seis capitulos. No primeiro capitulo ha um resumo do
tema abordado e os objetivos propostos. No segundo é apresentada a fundamentacao tedrica
das metodologias em que esse trabalho estd baseado, como 0s conceitos basicos de Mercado
Financeiro, Redes Neurais, técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e sua
contextualizacdo com a vetorizagdo de textos, Word Embedding. No terceiro hd uma

apresentacdo dos trabalhos correlatos. No quarto é apresentada a modelo proposto. No quinto
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apresentamos os resultados obtidos, e finalmente, no sexto e ultimo capitulo apresentamos a

conclusao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta as bases, conceitos e metodologia usados nesse trabalho e foi
segmentado por Mercado Financeiro, Processamento de Linguagem Natural e Redes Neurais

Recorrentes.

21 MERCADO FINANCEIRO

O sistema financeiro desempenha papel essencial dentro da sociedade econdmica
moderna, pois é a partir dele que é feito o estudo de alocagédo dos recursos da economia, baseado
nos desejos de consumo da sociedade, sendo que nele temos as decisdes econdémicas de como
destinar os recursos para 0 consumo, poupanca e investimento (CVM, 2019).

As primeiras sociedades tinham como objetivo apenas bens de consumo e ndo existia o
fluxo financeiro com moedas como hé atualmente. Com isso, 0s negdcios aconteciam por trocas
entre os bens, método conhecido como escambo. O foco dessas negociacdes era o de suprir a
alimentacdo e necessidades bésicas, visando a sobrevivéncia, além de lidar com precariedade
das formas de armazenamento, o que tornava muito frequente essas negociacgdes. Outro ponto
é o fato de que a populacdo da época ndo conseguia estocar ou conservar os alimentos, isso
fazia com que as negociacdes fossem muitas vezes para consumo em pouco tempo ou até
mesmo imediato, fato que deixou ainda mais forte a pratica de escambo (RUDGE;
CAVALCANTE, 1996).

Com o desenvolvimento da sociedade e consequentemente do comércio, comegaram a
se desenvolver as moedas, 0s comerciantes, 0s banqueiros e as intuicdes para negociagdes e
transacdes financeiras. Isso ajudou a formar as primeiras bolsas de valores na Europa e, a partir
do século XIX e a ampliacdo dos empreendimentos comerciais possibilitou as negociacfes
através do comércio. Essa pratica ganhou cada vez mais forca tendo importancia internacional,
e sendo essa pratica uma mediadora de grandes negociaces (RUDGE; CAVALCANTE, 1996).

Atualmente destacam-se como principais bolsas de valores no cenario mundial as bolsas
de Nova York, Londres, Paris, Toquio e Shanghai. No Brasil temos a Bovespa, ou B3, resultante

da fusdo das bolsas de valores brasileiras.
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2.1.1 Bolsa de Valores - Bovespa

No Brasil, a Bovespa é instituicdo no segmento de intermediacdo para operacdes de
mercado de capitais, controle e gerenciamento para negociagdes de ativos, derivativos, titulos
de renda fixa, titulos publicos federais, derivativos financeiros, moedas a vista e commodities
agropecuérias. Alem disso, a Bovespa exerce o papel de fomentar o mercado de capitais
brasileiro.

Ja o Indice Bovespa avalia o desempenho dos ativos de companhias na B3 através da
criacdo de uma média de desempenho dos ativos mais negociados pela Bolsa de Valores (CVM,
2019). Atualmente, desde grandes empresas de investimentos até pessoas fisicas podem realizar
negociacdes na bolsa de valores, para isso basta ter um cadastro devidamente aprovado em um
banco ou corretora que tenha operacdes de compra e venda na B3, e seja o intermediador desses

clientes permitindo que tenham acesso aos pregdes e operacdes (CVM, 2019).

2.1.2 Andlise sobre o mercado de ativos

Caso uma pessoa desejar aplicar ou investir no mercado de ativos, é necessario
preparacdo e estudos voltadas a essa area, de forma que a obtengdo desse conhecimento fara
com que o investidor reduza os riscos possiveis quando realizar uma operagao com determinado
ativo. 1sso porque 0s riscos estdo sempre presentes nesse tipo de transacao, pois 0s mercados
sdo muito volateis e estdo expostos a varios fatores econémicos e politicos que podem
influenciar na alta ou baixa de um ativo (CVM, 2017). Para tanto, existem métodos de realizar
as transacoes que fazem com que o investidor tenha seu rumo tracado na busca de lucros, esses
métodos vao desde uma analise do ativo antes da compra, sua liquidez, a procedéncia da
empresa, sua salde financeira, entre outros.

A falta desse tipo de compreensdo por parte dos investidores acaba sendo um dos
principais motivos de fracasso, pois muitas vezes algumas pessoas pensam que apenas olhar os
gréaficos referentes ao ativo ou a comparacdo desse ativo com outros da Bolsa de Valores ird
embasar para ser um bom “trader” (termo usado para definir o investidor do mercado financeiro
que busca ganhar dinheiro com operacfes de curto prazo, aproveitando-se da volatilidade do
mercado e buscando retornos financeiros através da compra e a venda de ativos) e com bons
resultados de retorno (CVM, 2017).

Dessa maneira, uma companhia que tem seus ativos bem valorizados ao longo do tempo

e demonstra uma boa gestdo, possui maior confianca por parte dos investidores, que acreditam
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que a companhia é estavel e continuara sempre crescendo. Com isso, é relevante a importancia
de analisar de forma ampla uma empresa, juntamente com seus resultados e seus objetivos ao

longo do tempo, caso o foco dos resultados seja para longo prazo.

2.1.3 Tipos de Anélise de Investimento

Os investidores em geral utilizam duas formas que objetivam avaliar um ativo e descobrir

pontos de compra e venda, a analise técnica e a analise fundamentalista.

2.1.3.1 Analise Fundamentalista

A Analise Fundamentalista, ou sobre os fundamentos da empresa, utiliza como variaveis
os dividendos, o lucro e o valor contdbil de uma empresa. Essas variaveis sdo fundamentais
neste estudo e normalmente sdo excluidas de uma Andlise Técnica. Constata-se na Anélise
Fundamentalista que ndo somente os padrbes de precos do passado podem influenciar o destino
de um ativo, mas sim que é possivel analisar 0 que acontecera com 0s ativos de uma empresa
através dos resultados entregues pela empresa detentora dos ativos (SIEGEL, 2015).

De acordo com Damodaran (2015), um dos objetivos da analise fundamentalista é se
evitar a compra de ativos a um preco superior ao seu valor potencial ou valor justo, 0 que gera
oportunidades baseado na saude financeira da empresa e seu real valor, podendo com isso
reduzir riscos ao se encontrar ativos “baratos”, considerando-se o valor do ativo e o preco de
mercado da empresa.

Reilly e Brown (1997) afirmam que com base nos fundamentos de uma empresa ha
possibilidades de entender seu passado financeiro e com isso realizar projecoes para seu futuro.
Com isso é possivel escolher empresas que possuam um maior potencial de crescimento e um
menor risco de perda, ou seja, entender o real valor da empresa e sua projecdo de rendimento,
e ndo apenas o preco de seus ativos no momento.

A Analise Fundamentalista é em geral usada para investidores que pensam em
estratégias de médio e longo prazo, comprando empresas com valor abaixo do analisado e
esperando uma valorizagao futura, esse tipo de investidor é também conhecido como “buy and
hold”, do inglés “comprar e segurar” (CVM, 2017). De acordo com CVM (2019), esse tipo de
andlise possui alto grau de complexidade, pois requer desde a avaliagdo da saude financeira
como também verificar outros detalhes como sua gestdo, visdo, participagdo e reputagdo da

marca no mercado.
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Segundo Gitman (2001), pode-se afirmar que o valor de um ativo é igual ao valor atual
de todos os beneficios futuros que se espera que ele ofereca, em outras palavras, todos 0s seus
retornos baseados em uma entrega futura. Esses beneficios podem incluir a distribuicdo de
dividendos e a valorizacdo, dentro de um horizonte temporal infinito. Complementando o
conceito da analise fundamentalista Damodaran (2015) ressalta que um ativo deve ser avaliado
tomando por base seu fluxo de beneficios futuros, considerando a influéncia do ambiente

interno e externo a empresa.

2.1.3.2 Anélise Técnica

A Analise Técnica considera que sempre havera repeticdes de comportamentos no preco
de um ativo ao longo do tempo. Assim, os investidores acreditam que 0s ativos irdo se mover
em tendéncias e 0s pre¢os dos ativos devem seguir essa tendéncia (CVM, 2017). Essa repeti¢édo
é frequentemente atrelada a conceitos psicoldgicos do mercado, permitindo medicGes nas
previsdes com base em emocdes e entusiasmo, constatando entédo que a realizacao de operagdes
com 0 uso dessa analise pode maximizar ganhos e diminuir riscos (SIEGEL, 2015).

E um tipo de analise geralmente recomendada para o retorno no curto prazo buscando
ganhos de forma répida, tendo suas analises e observacdes feitas através de graficos que
associam as imagens geradas com as movimentacdes dos precos dos ativos, identificando
determinados padrdes em termos como bandeiras, flamulas, ombro-cabeca-ombro, entre outros.
De acordo com Siegel (2015), muitos economistas e académicos tém repudio quanto a analise
técnica, pois acreditam que esse tipo de analise ndo implica em um respaldo econémico do
cenario em que se encontra a empresa, associando esse tipo de analise a astrologia.

Temos entdo que a premissa basica da analise técnica € de que todas as informacgoes
estdo representadas nos graficos referentes as movimentages de pregco de um ativo e que, na
medida em que eles traduzem o comportamento do mercado, 0s investidores conseguem
realizar suas operacOes conforme as oportunidades que aparecem, podendo essa operacao ter a
duracdo que investidor desejar (CVM, 2019). O uso de graficos de precos, ligado com
indicadores técnicos, € de fato, a base das maiorias das transa¢fes dos investidores. Através
desta unido, analistas e investidores investigam a trajetoria passada dos precos visando
encontrar algum padrdo, para que, futuramente, este padrdo seja capaz de ser replicado em

novas operagﬁes.
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2.1.4 Operacgodes Day Trade

Os conceitos de Analise Técnica também sdo empregados em operacdes financeiras
num curto periodo. Habitualmente, chamado de day trade, esta modalidade de negociacéo
permite ao investidor a possibilidade de lucros rapidos a partir da volatilizacdo dos precos
através de operagdes de compra e venda obrigatoriamente encerradas no mesmo dia.

Considerando-se que as operacoes intraday / day trade, operacdes dentro de um mesmo
dia, o objetivo é trabalhar com varia¢bes minimas do preco de um ativo, 0 que ocasiona um
maior risco e devem ser feitas por investidores com um certo nivel de conhecimento e
experiéncia no mercado. O periodo em que é usado para esse tipo de operacdo pode variar de
acordo com as configuracGes usadas por cada investidor, no qual costumam usar 0s tempos
gréficos, periodos de 1 a 60 minutos para andlise do ativo, propondo uma tomada de decisdo
para o periodo seguinte ao analisado. Dessa forma as operacdes de day trade sdo operacdes de
movimentos curtos, rapidos e sequenciais (CVM, 2017).

O lucro de uma operacéo day trade é medido entre a diferenca do valor médio de venda
em relacdo ao valor médio de compra subtraido dos gastos para realizar a operacdo. Sendo
assim, em minutos, o investidor procura captar o0 maior nimero de oportunidades a partir da
especulacéo do ativo financeiro. O investidor pessoal que realiza esta modalidade de operacdes
de trading é comumente denominado de day trader (CVM, 2017). Dentre os ativos que mais
sdo usados em operacgdes day trade, ha destague maior para os minicontratos futuros de délar e
do préprio indice Bovespa, isso devido ao baixo custo necessario para se operar nesses ativos.
Neste trabalho, o ativo usado para as operacfes day trade é o Minicontrato Futuro Ibovespa,
também conhecido como mini-indice (CAMPOLINA, 2019).

2.1.5 Minicontrato Futuro Ibovespa

O Minicontrato Futuro Ibovespa é um ativo derivado do proprio indice Bovespa, mede
0 desempenho das empresas mais negociadas no mercado, e pode ser negociado em bolsa de
valores diferentemente do préprio indice diretamente, sendo apenas uma referéncia para 0s
investidores. O Indice Bovespa funciona como um termdmetro da bolsa de valores e o
Minicontrato & uma fragdo desse ativo, dai o termo mini-indice. Ambos tém as mesmas
caracteristicas e podemos citar duas delas: a primeira refere-se ao vencimento, pois a cada 2

meses vence um cddigo de negociacdo, e a segunda refere-se a andlise feita pelos investidores
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que fazem uso de ambos para previsdes futuras de acordo com as expectativas do mercado
(CAMPOLINA, 2019).

A partir desse indicador, 0 mercado cria expectativas sobre movimentos futuros do
mercado de ativos, e quando negociamos o mini-indice estamos negociando essa expectativa.
Muitos investidores usam esse ativo para criar prote¢des para a seus investimentos, mas também
é usado para operacOes day trade devido a alta volatilidade e baixo custo exigido pelas

corretoras para que possa ser negociado (CAMPOLINA, 2019).

O Minicontrato Futuro Ibovespa é a porta de entrada para os investidores ingressarem
no mercado de Bolsa de Valores, principalmente pessoas fisicas e pequenas empresas, devido
ao valor baixo exigido pelas corretoras para operar nesse ativo. Para se operar esse ativo 0
investidor precisa depositar um valor na corretora, que se refere a uma garantia dos mecanismos
estabelecidos nas regras da Bolsa de Valores, baseado na média das variagcfes dos ativos e dos
conceitos do circuit break, estrutura que em momentos muito turbulentos age de forma rigida
parando todas as operacGes por alguns minutos até que as ordens de compra e venda se
normalizem (CAMPOLINA, 2019).

Como ha esse mecanismo de alavancagem, a bolsa de valores realiza o ajuste diario
evitando grandes distor¢des no valor de um dia para o outro. No entanto, para que o investidor
use o ajuste diario é necessario ter depositado como garantia uma quantia equivalente ao valor
do contrato do mini-indice. Com isso a maioria das opera¢des com o Minicontrato acontece da

forma day trade, evitando assim o ajuste diario.

Oportuno ressaltar que tanto o Indice Bovespa quanto o Minicontrato recebem
tratamento diferenciado dos outros ativos da Ibovespa. Quando pensamos na compra e venda
de acBes sabemos que a transacdo é negociada pelo valor em moeda, o0 que ndo ocorre com 0
mini-indice que tem o valor fixado por meio de pontos. Existe algumas diferencas entre eles,
por exemplo que cada ponto no indice tem valor de R$ 1,00, e o valor do mini-indice é de 20%
do indice, ou seja R$ 0,20 por ponto. Outra caracteristica é que as negociac@es para o contrato
do indice precisam ter um lote de cinco contratos, ja para as operagdes do mini-indice, é
necessario apenas um contrato. Isso facilita a entrada dos investidores através do minicontrato
do indice Bovespa (BM&FBOVESPA, 2017).
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2.1.6 Teria de Dow

Ha diversas maneiras de realizar operacfes no mercado financeiro usando analise
técnica, formas que vao desde métodos mais antigos até métodos mais recentes. Ao se analisar
no contexto historico um ativo da bolsa de valores, é possivel realizar agrupamentos por
periodos de acordo com o0s objetivos do investidor, através da demonstracdo grafica dos
movimentos realizados com as negociacbes de mercado, tendo como objetivo central a
identificacdo da movimentacdo dos agrupamentos de negociacdes.

Charles Henry Dow, no inicio do seculo XX, usou o comportamento do mercado de
acdes como um bardmetro para checar as condi¢cGes de mercado, sendo que seu objetivo ndo
era usar isso como base para a previsdo dos precos de um ativo, mas sim constatar que a maioria
dos ativos segue uma tendéncia, na maior parte das vezes. Todos esses métodos foram
estudados e aperfeicoados dando origem ao atual indice Dow Jones, usado para medir o
mercado de agBes de empresas industriais e de transportes (antes apenas ferroviaria, mas com
0s avancos da area de transportes se adequou com outras empresas) (RHEA, 2013).

De acordo com Pring (2002), a Teoria de Dow é o método mais antigo que busca
identificar para onde os agrupamentos de negociacfes estdo apontando, demonstrando
tendéncias no mercado de ativos. Conforme o autor, ap6s uma tendéncia ter sido estabelecida
sO serd parada com uma reversdo. Com isso, sua preocupacdo ndo é apenas com a direcdo da
tendéncia, que pode ser de alta ou baixa, sua duracdo ou tamanho final, mas sim determinar
mudancas no movimento primario (PRING, 2002).

Para isso, € necessario ter os precos de um determinado periodo juntamente com o
volume das transacOes a serem analisadas (PRING, 2002). Com base nisso, seu entendimento
exige interpretacdo e entender a aplicacdo dos seis principios que regem a Teoria de Dow,
sendo:

1. As medias dos precos descontam tudo: o primeiro principio da Teoria de Dow é que 0
preco € predominante e desconta tudo, isso inclui que mesmo em momentos de
mudangas do movimento causado pela emocdo dos investidores ou qualquer outro
ponto, tudo seré descontado pelo preco, estando nele agregado tudo que é conhecido e
previsivel no mercado, sendo que as Unicas excecOes desse principio sdo os atos da
natureza, como as tragédias naturais, e ao longo do tempo esses fatos também serdo
avaliados e considerados no preco dos ativos, conforme Pring (2002).

2. O mercado tem trés movimentos e se move em tendéncias: esse principio considera que

0 mercado tem trés tendéncias principais, de acordo com o periodo avaliado, o
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movimento priméario, secundario e tercidrio. O movimento primario é o mais
importante, sendo os longos periodos de alta ou baixa que predominam no mercado e
que podem durar anos, conhecidos como “bear market” quando se referem ao
movimento de baixa, e “bull Market” quando se referem ao movimento de alta. Ja no
movimento secundario, é possivel constatar uma movimentagdo intermediaria a
priméria que refaz todo o movimento priméario anterior, o que gera dificuldade aos
analistas de identificarem se uma tendéncia continua em movimento primario ou esta
iniciando o secundario. Por fim, o0 movimento terciario é o de menor duracgéo, ndo tendo
influéncia sobre o longo prazo, sofrendo influéncia direta de fontes externas, como
noticias, por exemplo (PRING, 2002).

Linhas indicam movimento: Segundo Rhea (2013), ao analisar os estudos de Dow, foi
constatado que existe uma linha com o movimento de precos de duas a trés semanas ou
mais, e que 0s precos dessas médias se movem dentro de uma faixa de cerca de 5%.
Ocorre que essa indicacdo mostra acimulo, principalmente para os conhecedores do
mercado dentro dessa média, o que pode favorecer as negociacdes.

Relacdo preco/volume fornece antecedentes: Esse principio demonstra que héa
sinalizagdo de maiores volumes de negociac¢Oes indicando corridas, momentos de
extrema compra ativos, e menores volumes indicando contracdo e declinios, fato que
deve ser usado apenas como uma espécie de informacdo base, pois a Teoria de Dow
define que ocorre a relacdo do preco controlando tudo, inclusive possiveis reversdes de
tendéncia (RHEA, 2013).

Acdo de preco determina a tendéncia que dura até ser substituida por outra: esse
principio reforca que o preco determina a tendéncia, indicagdes de alta acontecem
guando corridas sucessivas adentram os topos, diante do fundo de queda de uma
tendéncia secundaria acima do fundo anterior. Ou seja, varias altas seguidas podem ser
interrompidas por uma reversdo de tendéncia. Diante disso, é possivel afirmar que uma
tendéncia é predominantemente feita pelos agrupamentos de precos de comercializacdo
de um ativo, s6 sendo revertida com uma nova tendéncia (PRING, 2002).

As médias devem confirmar: de acordo com esse principio é necessario um segundo
elemento para confirmagéo da tendéncia do primeiro, assim existe relacdo entre o indice
industrial e o indice de transportes do Dow Jones, onde caso haja uma tendéncia de alta
em um desses indices, pode-se usar 0 outro para confirmacdo da tendéncia (PRING,
2002).
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7. Constatando por exemplo que se h&d uma tendéncia de alta em um desses indices pode-
se usar o outro indice para confirmar essa tendéncia. Ocorre que todos esses mecanismos
sinalizam para que caso desejavel verificar se ha uma tendéncia de alta ou baixa em um
ativo, o uso de uma segunda variavel pode ser aplicada com o intuito de confirmacéo
dessa tendéncia (PRING, 2002).
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2.2 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN), do inglés Natural Language Processing
- (NLP), é um campo de pesquisa da Inteligéncia Artificial (IA) considerada como uma sub
area da IA, cujo objetivo é explorar a forma como os computadores e maquinas entendem e
manipulam textos, ou a fala em linguagem natural do ser humano. Ao realizar essa manipulagéo
e posterior interpretacdo, o computador podera realizar operagdes (CHOWDHURY, 2003).

Segundo Covington, Barker e Szpakowicz (1994) a PLN consiste em modelos
computacionais para tarefas que dependem de informac6es que sdo expressas em alguma lingua
natural. Como exemplo podemos citar tarefas associadas a traducédo de textos, interpretacao de
textos e busca de informacdes em documentos. E possivel afirmar que PLN é um conjunto de
atividades que visa a extracdo de informacdes importantes de bases de dados nao estruturadas,
objetivando o entendimento de conteddo textual incomum, de acordo com Feldman e Sanger
(2007).

Constata-se uma das importancias da PLN é a compreensdo automatica de textos em
linguagem natural humana, de forma que possa ser traduzido para maquina e repassado para o
humano de forma compreensivel. Com isso, temos que PLN é um mecanismo para capturar
qualquer tipo de interacdo que seja feita através de uma lingua humana, como textos ou via voz,
realizando o processamento dessa em algo entendivel pelo computador e retornar a resposta
para 0 humano.

Segundo Benevenuto, Ribeiro e Aradjo (2015), atualmente PLN é usado em diversas
aplicacdes, como exemplo:

a) Conversacdo iterativa em call centers, respondendo perguntas padréo de requisicOes de
usuarios;

b) Traducao de idiomas, como “Google Translator”;

c) Processamento de palavras, que empregam PLN para a corre¢éo gramatical;

d) Assistentes pessoais, como “OK Google”, “Siri”, “Cortana” e “Alexa”.

2.2.1 Pré-Processamento de Texto

Na era da informagdo que vivemos, na qual a quantidade de dados é crescente, a
aplicacdo de aprendizado de maquina nesses dados é muito importante para processamento e
interpretacdo dos dados. Quando pensamos em redes sociais, 0 aumento na quantidade de dados

¢ ainda maior principalmente devido ao uso exponencial das redes sociais, destaque para 0s
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dados gerados na rede social Twitter que sdo usados neste trabalho. Esses dados sdo, em sua
maioria, expressos em linguagem natural, isso torna indispensavel o trabalho com esses dados
para torna-los entendiveis pela maquina criando padrdes que possam ser utilizados para tomada
de decisoes.

Ao capturar textos, ou qualquer linguagem natural para processamento da méaquina,
muitas vezes essa informacdo se encontra de forma nédo estruturada, o que pode dificultar a
criagdo de modelos de predicdo com o PLN. Quando isso ocorre, é necessario um tratamento
prévio dos dados, conhecido como pré-processamento sintatico, que funcionard como uma
filtragem, tornando esses dados estruturados para possibilitar a acdo da maquina e organizando
as sentencas para que se obtenha sentido gramatical (BENEVENUTO; RIBEIRO; ARAUJO,
2015).

O pré-processamento de sintaxe reduzird grande quantidade de dados inuteis,
possibilitando analise e interpretacdo da linguagem natural repassada para 0 processamento,
onde permanecerdo apenas informacdes Uteis para 0 processamento computacional. Portanto, a
tarefa do PLN é importante para estruturacdo de uma fonte de informacdo ndo-estruturada,
devido a pontos como a complexidade e diversidade da linguagem humana (DALE; MOISL,;
SOMERS, 2000).

Algumas das funcdes que sao feitas pelo PLN e sdo aplicados neste trabalho sdo:

a) Tokenizacdo: Procedimento que transforma cada palavra em um token decompondo o
documento em cada termo que o compd@e. Para demarcar cada termo, comumente sdo
usadas quebras de linhas, espaco em branco, simbolos, entre outros. Neste trabalho a
demarcacdo foi através do espaco em branco entre as palavras das frases coletadas no
Twitter.

b) Normalizacdo: Processo que realiza ajustes como a transformacédo de letras mailsculas
em mindsculas, remocdo de caracteres especiais, remocao de pontuagdo. Esses ajustes
na base de dados ajudam a otimizar o0 modelo.

c) Remocéo de Stopwords: Stopwords (traduzindo do inglés, “palavras irrelevantes”) sao
palavras que possuem sua presenca elevada na frequéncia dos textos. Semanticamente,
elas ndo acrescentam valor e por isso sdo removidas da analise. Como exemplo temos
pronomes, artigos indefinidos e definidos, preposicdes, verbos auxiliares e conjuncdes.

d) Stemizacgdo (do inglés “derivagao de algo”): Sua fun¢ao ¢ a de transformar a palavra que
estd de seu estado flexionado para seu radical. Como exemplo as palavras “estudar”,

2 ¢

“estudos”, “estudarei”, que estdo na forma flexionada, se transformariam em “estud”.
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Esse mecanismo usado em PLN esta atrelado diretamente ao estudo de morfologia, area
que refere a composigdo das palavras e sua natureza.

TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document Frequency, traduzindo do inglés “termo
frequéncia - inverso da frequéncia nos documentos™): Conforme Joachims (1997), essa
técnica avalia a frequéncia local e a frequéncia geral de determinado termo e também
um fator de ponderacdo de forma para que aqueles que mais surgem nos documentos
tenham uma representatividade menor. O “Term Frequency” (TF) realiza o célculo da
frequéncia referente a presenca de um termo € demonstrado no documento. Dessa

forma, de acordo com a frequéncia é possivel notar a importancia do termo.

Ocorréncias de palavras no documento (1)
Total de palavras no documento

TF (i,j) =
No qual i é o indice para a palavra e j é o indice para todo o corpus do texto.
Ja o Inverse Document Frequency (IDF), calcula a frequéncia com que o termo esta
presente em todos 0s documentos da base de dados. Para esse caso quanto maior o IDF

teremos menor importancia para o termo.

. Numero total de documentos presente no corpus
IDF (i) = (2)

Numero de documentos contendo a palavra analisada
No qual i é o indice para a palavra.

Assim, para o célculo final do TFIDF do documento, é necessario realizar o produto
entre os resultados de TF e IDF, conforme abaixo:

TFIDF = TF(i,j) * IDF (i) )

No qual i é o indice para a palavra e j é o indice para todo o corpus do texto.
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2.2.2 Word Embedding

Word Embedding, também conhecido como vetorizacdo, € uma das técnicas mais
importante do processo vetorizacao de textos, pois é a partir dela que é possivel a representacéao
de palavras, termos ou frases em forma numérica, o que permite a aplicacdo de algoritmos para
processamento ou opera¢des matematicas, objetivando a extracdo de informagdes importantes.
Nesse processo vetorizacdo de textos, € feito a transformacéo da palavra em um vetor contendo
nUmeros reais que representam palavras e ou documentos em um espaco vetorial predefinido
(DALE; MOISL; SOMERS, 2000).

Esses vetores, nos quais as palavras séo transformadas nesse processo vetorizacdo de
textos, tem seus valores ajustados por uma rede neural. Neste processo vetorizacdo de textos de
aprendizado as palavras sao treinadas e definidas de acordo com o contexto no qual sdo
inseridas. O resultado disso é o conhecimento morfoldgico, sintatico e semantico, que séo
capturados pelos Embedding (HARTMANN et al., 2017).

Os estudos para a estruturacao do conceito de Word Embedding relacionando os vetores
com conhecimento morfoldgico, sintatico e semantico foram conduzidos inicialmente por
(BENGIO et al., 2003), que realizaram a vetorizagdo de uma forma esparsa (conhecida como
“One Hot Encoding™), pois cada palavra representava um indice no vetor e com isso quanto
maior o dicionario, maior seria a dimenséo do vetor, e posteriormente evoluidos com os estudos
de (MIKOLOV; LE; SUTSKEVER, 2013), que por sua vez usaram a vetorizacdo de forma
esparsa, conforme (BENGIO et al., 2003), para a aplicacdo de modelos matematicos para
transformar esses vetores em uma estrutura densa.

Essa capacidade dos Word Embeddings para modelar o contexto das palavras,
capturando caracteristicas linguisticas tdo importantes como a semantica, permite que
encontremos palavras proximas no espago vetorial usando célculos simples, tal como a medida
de similaridade de cosseno. Dessa forma, palavras semelhantes sdo representadas por vetores
quase semelhantes colocados muito préximos em um espaco vetorial (GOLDBERG; HIRST,
2017).

Na Figura 1 é demonstrada a representacao distribuida de palavras, onde cada dimenséo
representa uma caracteristica (feature), permitindo através de calculos de distanciamento,
relatar uma similaridade entre palavras que pertencem ao mesmo grupo. Por exemplo: fruta,
banana e magad possuem valores elevados na mesma dimensdo, o que poderia estar
representando o grupo dos alimentos, assim como cada palavra possui seu valor conforme sua

classe gramatical.
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Figura 1 - Demonstracdo de palavras distribuidas em Word Embedding.

300 dimensoes
Palavras 1 > 132 133 200 300
A 0,01 0,12 0,23 /0,01 0,02 (0,01
Banana 0,53/002| .- |0,03{0,71| -~ [0,01]0,13
Maga 0,3010,03 0,06 | 0,69 0,0310,03
Feliz 0,020,001 - 0,030,01 0851 0,01 V p;ll.’l\ ras
Legume 0,11]0,01 0,07 | 0,92 0,01 0,01
Verde 0,85 | 0,04 N 0,08 (0,01 0,24 | 0,07
Vermelho 0,921 0,07 0,01 0,01 0,15/0,01
t t t
cor alimento sensag¢ao

Fonte: Elaborado pelo autor.

Segundo Wittgenstein (1953), para buscar a extragcdo semantica dos textos é necessario
entender que o significado da palavra esta no uso dela na linguagem, e ndo no que ela esta de
forma individual rotulando. Baseado nisso, constata-se que para descobrir o sentido da palavra
€ necessario descobrir o uso da palavra dentro do contexto e interpretar o uso que é feito dessa
palavra, pois as palavras podem ter diferentes significados em diferentes regides, dentro de
culturas e até dentro de areas profissionais diferentes.

Para alcancar e extrair valores semanticos dos textos presentes nas postagens do Twitter,
ha a necessidade de se realizar 0 processo de extracdo e vetorizacao dos textos, o que possibilita
a aplicacdo de modelos matematicos sob esses textos convertidos em vetores (DALE; MOISL,;
SOMERS, 2000). Existem diferentes processos de criacdo de Word Embeddings como o
GloVE, Word2Vec, FastText e entre outros.

A Figura 2 demostra o resultado da representacéo vetorial num espaco grafico, onde fica
exposto em uma primeira demonstracao as relacdes entre géneros masculino e feminino, e ao
lado, na segunda demonstracéo, a relacdo de tempo verbal, passado e presente, de palavras
treinadas e posteriormente representadas pela técnica de Word2vec de (MIKOLOV; LE;
SUTSKEVER, 2013).
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Figura 2 - Demonstracdo de relacdo de palavras treinadas por Word2Vec.

Spain \
Italy \Madrid
Germany e Rome
walked Berlin
(C] Turkey \
Ankara
swam "
@) Russia ——0
walking @ Canada ~—— Ottawa
\ Jepan ——— o
O Vietnam —o ____ Hanoi
swimming China ————————— Beijing
Male-Female Verb tense Country-Capital

Fonte: TensorFlow, 2016.

2.2.3 Word2Vec

Conforme Mikolov, Le e Sutskever (2013), o Word2Vec é um método que tem sua
concentracdo em estatistica para o Word Embedding de forma eficaz a partir de um corpo de
texto. O objetivo do Word2vec é construir essa representacdo vetorial para textos, de forma nédo
supervisionada, isto é, o conjunto de dados para treinamento ndo precisa ser rotulado. Com isso
o algoritmo tera o objetivo de associar cada texto que estara representado num vetor esparso a
um vetor denso correspondente. O objetivo do Embedding € utilizar palavras proximas para
garantir que as representacfes vetoriais possuam informacgdes semanticas e sintaticas.

Essa representacdo permite que apareca alguns resultados interessantes quando fazemos
aritméticas com vetores que representam as palavras, estamos mencionando por exemplo que
se tivermos duas palavras do mesmo género, nesse caso género masculino, como “REI” e
“HOMEM?”, e se caminharmos numa dire¢@o no espago vetorial, podemos encontrar a relacdo
entre a palavra “HOMEM?” para “MULHER” e consequentemente de “REI” para “RAINHA”,
ambas alterando o sentido para o género feminino (MIKOLOV; LE; SUTSKEVER, 2013). Isso
faz sentido pois € retirado o sentido masculino da palavra e adicionando o sentido feminino,
com isso a relagdo semantica se torna muito forte em Word2Vec.

Isso permite uma ampliacdo no planejamento e objetivos do desenvolvimento, pois a
relacdo entre duas palavras pode fornecer informacgdes sobre a relagdo entre outras duas
palavras. Na Figura 3, ha outros exemplos e demonstracdo da inser¢do desses vetores em um

outro idioma, caso em que a similaridade permanece entre as posi¢oes dos vetores.



33

Figura 3 - Demonstracdo da representacdo vetorial de palavras.

015, o2 Ocuatro (four)
ofour
o1 o1 ouno (one)
; 0
o0 ofive Sone ocinco (five)
o - o1
oos o Otres (three)
o1 03
Othree
0.15] 04
02| 0.
) O b odos (two)
=X [ o1 a2 03 0.4 05 06 07 "2 o 02 04 08 08 1 12
0.2 0s
O horse
0.15 04 O caballo (horse)
o4 03 Cvaca (cow)
0.05 © cow 02 perfo (dog)
0 O pig © dog o1
-0.05 0 O cerdo (pig)
-0.1 01
-0.15 02
02 03
2% 5 oat -04r O gato (cat)

0.3 -0
-03 -025 -02 -015 -0 005 o 0.05 0.1 015 D—%S -04 03 -02 -01 o o1 02 03 04 05

Fonte: Mikolov, Le e Sutskever, 2013.

Além do funcionamento descrito acima, o Word2Vec possui duas formas de
treinamento: Skip-Gram e Continuous Bag of Words (CBOW), ambos apresentados abaixo.

2.2.3.1 Continuos Bag of Word (CBOW) e Skip-Gram

O modelo Continuos Bag of Word (CBOW) realiza de forma continua o treinamento do
sequenciamento das palavras e tem o objeto de realizar a predicdo da palavra atual que melhor
se encaixe, com base em um contexto. Teoricamente funciona como uma espécie de
preenchimento de lacunas em uma frase. A dimensdo da camada oculta e da camada de saida
permanecera a mesma. Somente a dimensdo da camada de entrada e o célculo das ativacOes da
camada oculta serdo alterados. Se tivermos 5 palavras de contexto para uma Unica palavra-alvo,
teremos 5 vetores de entrada 1x V. Cada um sera multiplicado com a camada oculta VX E,
retornando vetores 1 x E . Todos os 5 vetores 1x E serdo calculados como elementos para obter
a ativagdo final que serd, entdo, alimentada na camada softmax (MIKOLOV; LE;
SUTSKEVER, 2013).

Ja o segundo modelo é o Skip-Gram, que estima a probabilidade de um contexto

passando para a rede apenas uma palavra, funcionando de forma oposta ao funcionamento do
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CBOW, ou seja, uma palavra pedira seu contexto com base no modelo de dados que esteja
sendo estudado. Entendendo a matemaética desse modelo, temos a diferenca logo no inicio do
treinamento, onde se usa o vetor “One Hot Encoding”, com dimenséo 1 x V da palavra como
entrada onde V' é o nimero de palavras do vocabulario.

A Unica camada oculta terd4 a dimensdo Vx E, onde E é o tamanho da representacao
numeérica da palavra e € um hiper parametro. A saida da camada oculta ser& da dimensdo 1 x E,
com uma camada softmax. As dimensdes da camada de saida serdo de 1 x V, onde cada valor
no vetor sera a pontuacdo de probabilidade da palavra-alvo nessa posicdo. Em seguida,
calcularemos os vetores de erros correspondentes a cada palavra-alvo (no exemplo, 4 vetores)
e executaremos uma soma por elemento, reduzindo para 1 vetor 1 x V. Em seguida os pesos da
camada oculta serdo atualizados com base nesse vetor de erro acumulado (MIKOLOV; LE;
SUTSKEVER, 2013).

Mikolov, Le e Sutskever (2013) constataram a superioridade do Word2Vec relacionado
aos demais algoritmos existentes na época, e que o modelo Skip-Gram é mais eficiente em
previsdo de contextos quando ha base de dados maiores, apresentando resultados melhores em
comparacdo com o CBOW quanto a semantica e analise sintatica, o que foi confirmado por

Hartmann et al. (2017) em sua pesquisa de Word Embeddings em portugués.

Figura 4 - Arquitetura CBOW e Skip-Gram.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OQUTPUT

w(t-2) i

\w(t-2)
L

w(t-1) | w(t-1)

L

[ ]

(w(t+1)

wit+1)/
|

w(t+2) I

|wi(t+2)

CBOW Skip-gram

Fonte: Mikolov, Le e Sutskever, 2013.
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Na Figura 4 é demonstrado a arquitetura de CBOW, explicado no item 2.2.3.1, no qual
recebe varias palavras de forma vetorizadas, que seriam o contexto, com isso € feito uma média
dos vetores referentes a esse contexto, e com isso 0 processamento e tentativa de predicdo da
préxima palavra. Ja na arquitetura de Skip-gram ha entrada de apenas uma palavra, realizando
assim a predicédo das palavras que estéo ao seu redor (MIKOLOV; LE; SUTSKEVER, 2013).

A Figura 4 também permite o entendimento de CBOW e Skip-Gram como W(t — 1) e
W (t — 2), como sendo a primeira e a segunda palavra que antecede a palavra a ser prevista ou
palavra passada como entrada na rede, nessa ordem. Entendendo-se W (t + 1) e W(t + 2)
como as préximas duas palavras, que no caso do CBOW, que entrardo na rede e no caso do
Skip-Gram, as duas préximas palavras posteriores a palavra que entrou na rede que serao
preditas no contexto (MIKOLOV; LE; SUTSKEVER, 2013).

Além dessas diferencas entre os dois modelos dentro da proposta do Word2Vec, o
modelo como um todo requer menos memoria que outras representagdes, além do fato de levar
em consideracédo as palavras da vizinhanca, faz com que a representacdo das palavras possua
mais informacdo. Apesar das vantagens de usar o Word2Vec, encontrar os hiper parametros é
dificil e, além disso, a funcdo de softmax é custosa do ponto de vista computacional e,
consequentemente, o treino dos modelos leva muito tempo.

Com relagéo ao desempenho de processamento, o custo do treinamento de CBOW pode
ser dado pela formula:

Q=N=*D+D=xlog2(V) 4)

No qual V¢é a quantidade de palavras distintas no vocabulario, N o tamanho da camada
de projecdo e D a dimenséo dos vetores.

Ja o custo do treinamento de Skip-Gram pode ser dado pela férmula:
Q=Cx(D+D=xlog2(V) (5)
O tempo gasto para treinamento de todo o corpus coletado para este trabalho através do

Word2Vec foi de aproximadamente 3 a 4 horas, sendo que o tamanho do vocabulario é de

49.220 e a dimensao do vetor é de 200.



2.3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

A regressdo logistica € uma metodologia estatistica que visa estimar
probabilidades de ocorréncias em variaveis dependentes do tipo binario. Segundo Arango
(2001), a regressdo logistica € um instrumento da estatistica Gtil para casos nas quais se
deseja predizer a presenca ou auséncia de uma determinada caracteristica ou resultado,
baseado em valores de um conjunto de variaveis independentes. A regresséo logistica é
amplamente usada em ciéncias médicas e sociais, e tem outras denominagfes, como
modelo logistico, modelo logit, e classificador de maxima entropia.

J& 0 Random Forest (&rvores de decisdo) representa uma das formas mais
simplificadas de um sistema de suporte & decisdo. E um método estatistico, de
aprendizagem supervisionada, podendo ser utilizado em problemas de classificacdo e na
realizacdo de previsdes. As Arvores de Decisdo sdo um dos modelos mais praticos e mais
usados em inferéncia indutiva. Este método representa funcdes como arvores de decisao.
Estas arvores sdo treinadas de acordo com um conjunto de treino (exemplos previamente
classificados) e posteriormente, outros exemplos sao classificados de acordo com essa
mesma arvore.

O Support Vector Machine (SVM), também conhecido como Méaquina de Suporte
Vetorial, foi elaborado com o estudo proposto por Boser, Guyon e Vapnik em 1992. Ele
é um algoritmo de aprendizado supervisionado, cujo objetivo é classificar determinado
conjunto de pontos de dados que sdo mapeados para um espaco de caracteristicas
multidimensional usando uma funcdo kernel, abordagem utilizada para classificar
problemas. Nela, o limite de decisdo no espaco de entrada é representado por um
hiperplano em dimensdo superior no espaco (VAPNIK et al., 1997 e SARADHI et al.,
2005).

O KNN (K-Nearest Neighbor) é um algoritmo que pode ser usado tanto para
classificacdo como regressao. Seu objetivo é determinar a qual grupo uma determinada
amostra vai pertencer com base nas amostras vizinhas. Ele é um algoritmo simples e de
facil implementacdo, os exemplos de treinamento sdo armazenados e a previsdo é feita
somente quando um novo registro precisa ser classificado. Ao contrario dos outros
algoritmos ele ndo constrdi um, ele faz somente o calculo de distancia. Por conta dessa
caracteristica, ele é considerado um meétodo do tipo pregui¢oso. Dado um novo registro
ele vai calcular a disténcia desse registro com todas as amostras da base de dados de

treinamento, informando qual vai ser 0 numero de vizinhos que serdo comparados.
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2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Quando ha a simulacdo de neurdnios de forma artificial sendo usados juntos para
processar dados ha uma Rede Neural, sendo que seu funcionamento ¢é basicamente cada um dos
neurbnios presentes na rede recebendo sinais das variaveis de entrada e passando para 0s
proximos neurdnios o resultado do processamento desse dado. Cada entrada em um neurénio é
a saida do processamento do neurénio anterior, e essa saida possui uma a do dado processado
conforme o0 modelo que esta sendo analisado (FERNEDA, 2006).

Russell e Norvig (2010), demonstram a ideia de que as redes neurais artificiais sao
modelos de um cérebro bioldgico e esse fato dissemina a expressdo “rede neural artificial” entre
os académicos em Inteligéncia Artificial. Atualmente as Redes Neurais Artificiais (RNA) estdo
presentes em varios trabalhos que tratam do campo da Inteligéncia Artificial (SILVER ET AL.,
2018) e (RADFORD ET AL., 2019).

Embora a expressdo “Redes Neurais Artificiais” possa incluir um amplo espaco de
abordagens, todas estas ressaltam, de alguma forma, um modelo da atividade cerebral envolvida
na tarefa a que o sistema exerce, ou seja, simula comportamento e fun¢ées do neurénio
bioldgico através de um modelo matematico (YACIM; BOSHOFF, 2018), perspectiva refletida
tanto na pesquisa académica sobre redes neurais quanto em suas aplicacfes a problemas
especificos.

Figura 5 - Demonstracéo de um neurdnio artificial.

X1 weights
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Fonte: adaptado de (YACIM; BOSHOFF, 2018).
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onde:
o X, S0 as entradas da rede.
J Wym S0 0S pesos, ou pesos sindpticos, associados a cada entrada.
o > € 0 somatorio dos sinais calculados pelo produto das entradas pelo peso.
o f(x) é a funcéo de ativacao.

Conforme Russell e Norvig (2010), quando ¢é feito a replicacdo do neurdnio bioldgico
através do modelo matemaético, ha as fungdes do cérebro sendo adaptadas pelos conceitos da
RNA. Por exemplo hé& os dendritos, célula nervosa que recebe sinais no neurénio bioldgico, séo
substituidos pelas entradas da rede, e tem as ligacGes feitas pelos pesos adaptando as sinapses
neurais. Ja a funcdo de soma ponderada das entradas e os “bias” recebem e processam os
estimulos que sdo captados pelas entradas. Por fim, o disparo do neurénio bioldgico se traduz
no modelo matematico para uma funcéo de ativagdo e isso é repassado para outras partes da
RNA simulando um axénio, local onde se transmite o influxo nervoso.

Conforme Haykin, 2008, a funcdo da RNA se da pela seguinte equacao:

Y = Activation ( Y(weight * input ) + bias ) (6)

onde:

. > & 0 somatorio dos sinais calculados pelo produto das entradas pelo peso.

Pode-se dizer que nos pesos ha concentracao de todo o conhecimento obtido pela rede.
Os pesos sdo 0s parametros ajustaveis que mudam e se adaptam a medida que o conjunto de
treinamento € apresentado a rede. Assim, 0 processo de aprendizado supervisionado em uma
RNA com pesos, resulta em sucessivos ajustes dos pesos sinapticos, de tal forma que a saida
da rede seja a mais proxima possivel da resposta desejada (HAYKIN, 2008).
A funcéo de ativacdo é um componente matematico que € incluido na rede, abaixo as
principais funcdes que sdo usadas neste trabalho:
a) Sigmoide: € uma funcéo de ativacdo muito usada, ela varia de 0 a 1 tendo um formato

S, com isso ndo sendo linear:

fG) =

1
1+e™*

()



Figura 6 - Gréfico da funcdo Sigmoide.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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b) Tangente Hiperbdlica (TanH): A funcéo TanH é muito semelhante a fungdo sigmoide,

no entanto ela é apenas uma versdo escalonada da funcdo sigmoide, e variade -1 a 1.

fx) =

1—exp —x

1+exp —x

Figura 7 - Gréfico da Fungdo Tangente Hiperbdlica - TanH
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Fonte: Elaborado pelo autor.

(8)
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c) Softmax: A funcdo softmax também é um tipo de funcdo sigmdide, € bastante Gtil para
lidarmos com problemas de classificacdo onde precisamos trabalhar com mais de duas
classes na classificagdo. A funcgédo softmax transforma as saidas para cada classe para
valores entre 0 e 1 e também e divide pela soma das saidas, fazendo dessa forma com
que sua saida apresente a probabilidade dos dados.

e%i

a(z)jzﬁ forj=1,..,K. 9
k

=€

Dentre as Redes Neurais mais comuns pode-se destacar a Perceptron Multicamadas
(PMC), que possui uma arquitetura composta por uma camada de entrada, que recebe os dados,
um ou mais camadas escondidas, onde os neurdnios irdo realizar o processamento dos dados, e
a camada de saida. Essa arquitetura consegue aprender e resolver bem problemas atrelados a
machine learning. No entanto, essa arquitetura ha dificuldades no processamento de
sequenciamento de dados de entrada, como por exemplo séries temporais, processamento de
linguagem e videos (FERNEDA, 2006).

2.4.1 Rede de Memdria de Curto Longo Prazo (Long Short Term Memory - LSTM)

As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN) foram
desenvolvidas principalmente para resolver problemas associados a predicdo de séries
temporais e sequéncias de dados, além de ser muito util também para predicao de palavras em
um texto de entrada e reconhecimento de fala, conforme Sak, Senior e Beaufays (2014).

De acordo com as afirmacdes feitas para a Rede Neural Recorrente, hd uma saida para
neurdnio da rede que pode ser usado como entrada para o préximo no6 da rede. Devido a este
funcionamento ha uma realimentacéo de informacdes com os préprios dados passados da rede.
Com isso a decisdo de uma RNN na etapa t — 1 terd impactos diretamente na sequéncia da rede
no tempo t (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Conforme Hochreiter e Schmidhuber (1997), a rede Long Short Term Memory (LSTM)
é um tipo de especifico de RNN que consegue manter o aprendizado por periodo indeterminado.
Seu principal objetivo é de resolver o problema dissipagdo do gradiente (do inglés Gradient
Vanishing), também conhecido como o problema de explosdo ou desvanecimento do gradiente
nas RNNS.
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Segundo Amidi e Amidi (2018), o problema de dissipacdo do gradiente ocorre quando
os gradientes tendem a zero por serem continuamente multiplicados por nimeros inferiores a
um. Isso ocorre devido a dificuldade de conseguir manter suas dependéncias de longo prazo,
onde os autores afirmam que néo é possivel aprendé-las devido ao gradiente multiplicativo que

pode aumentar ou diminuir exponencialmente conforme o nimero de camadas da rede.

Figura 8 - Rede Neural Padréo.
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Fonte: Olah, 2015.

Estruturalmente, todas as redes neurais recorrentes possuem como forma uma espécie
de sequéncia em cadeia com repeticdo dos modulos na rede neural. A estrutura em RNNs
padrdo, diferentes de LSTM, é muito simples, contendo apenas uma camada que realiza 0s
calculos e com uma tangente hiperbolica de ativacdo, conforme Figura 8 (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997).

J& as redes LSTMs, assim como as RNNs padrdo, contém uma estrutura em cadeia
sequencial, no entanto, suas células contém uma estrutura especial no qual ha uma interacéo
mais robusta que realiza mais calculos, através de suas quatro camadas de rede neural, e possui
portdes (gates), que faz a decisdo de retirada e permanéncia de informag6es dentro das células,
no qual terd sua explicacdo no item 2.3.2.1, e sua estrutura pode ser visualizada na Figura 9
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Na estrutura demonstrada na Figura 9, ha informagdes passam atraves da linha superior
horizontal, no qual é percorrido toda a cadeia dentro de uma célula e em sua cadeia de
sequenciamento. Essas informacgdes, chamadas de estado da célula (cell state), possui
interacdes lineares menores ao longo do percurso na célula, isso faz com que as informagdes
tenham menos alteracdes ao longo do percurso (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).
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Figura 9 - Redes Neurais Recorrentes LSTM.
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Fonte: Olah, 2015.

2.4.2 Processamento da LSTM

Internamente, em cada célula existem equacBes matematicas que definem o
comportamento da rede. Sdo esses mecanismos que realizam os calculos dos pesos e as
interaces dentro da propria célula, esses mecanismos sao chamados de portdes. Para cada uma
das células de uma Rede Neural Recorrente (LSTM) hé trés portbes e cada um deles é um vetor
de valores entre (0,0) e (1,0), usados para determinar o quanto da informacdo sera esquecido ou
lembrado em cada processamento de uma célula, ao longo do ciclo de entrada e saida de toda a
rede (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

As células de uma rede LSTM usam h(t — 1) e c¢(t — 1) como entradas, no qual t — 1
significa a etapa de tempo anterior, ¢ representa o estado da célula e h(t) é a saida de cada uma
das células. Portanto, h(t — 1) e c(t — 1) sdo os valores de saida e os valores de estado
anteriores.

Seus portdes de processamento funcionam da seguinte maneira:

a) Portdo de esquecimento (forget gate): Responsavel por decidir quais partes sdo
importantes o suficiente para continuar no progresso da rede fazendo o esquecimento
do que ndo é relevante (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Através de uma
camada sigmdide o portdo de esquecimento recebe os dados de entrada para h;_; € x;
e gera resultado entre 0 e 1 para cada nimero no estado da célula C;_,, no qual dao

entrada no estado da célula, formula representada abaixo.
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fe = U(Wf * [he, xe] + bf) (10)

Figura 10 - Demonstragdo do Portdo de Esquecimento.

Fonte: Olah, 2015.

b) Portdo de Entrada (input gate): Responsavel por decidir quais informacdes sdo
importantes para a memoria de curto prazo, ou seja, 0 que cada célula ira armazenar,
fazendo a adi¢do dessas ao estado da célula (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).
A primeira parte dos calculos realiza através de uma camada sigmdide quais
informac@es serdo atualizadas. Em seguida uma camada com TanH gera um vetor de

novos valores candidatos, C, .

iy =o(W;*[heq,x] + by) (11)

Ct = tanh(W, * [hy _1,x¢] + b.) (12)
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Figura 11 - Demonstracdo do Portdo de Entrada.

Fonte: Olah, 2015.

Os resultados dos dois célculos sdo combinados gerando uma nova entrada no estado

da célula.

Ce =ft *Ceq +ip * Ct (13)

c) Portdo de saida (output gate): Responsavel por decidir quais partes do estado da célula
sdo importantes no instante atual para gerar a saida (output) da célula. Para isso, o
primeiro calculo usa uma camada sigmdide que fara decisdo de quais informacdes do
estado da célula serdo produzidos. J& o segundo célculo usa o proprio estado da célula
passando por uma camada TanH. O resultado do primeiro calculo é multiplicado pelo

resultado do segundo calculo gerando assim a saida de uma célula.

0y =0 W, [he—1,x: 1+ bo) (14)

hs = o *tanh(C;) (15)

Conforme (GOODFELLOW:; BENGIO; COURVILLE, 2016), é possivel notar através
da Figura 13 que temos a célula de uma RNN fazendo a reutilizagdo de informagdes que ja
foram processadas na rede a cada novo registro, 0 que se verifica com as demonstracdes a
esquerda de cada célula. Ja a direita de cada célula temos o funcionamento da rede que se

resume em uma série de neurdnios se comunicando entre si ao longo do tempo. A importancia
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desse mecanismo se resume que ao longo do processamento o problema de dissipagéo de

gradiente é descartado.

Figura 12 - Demonstragdo do Portéo de Saida.
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Fonte: Olah, 2015.

De acordo com 0s recursos existentes em uma Rede Neural Recorrente (LSTM), é
possivel afirmar que aplica-la a uma série temporal pode trazer bons resultados, pois ela pode
processar dados temporais com eficacia. Diante disso, 0 uso da LSTM para processamento de
dados coletados da série temporal dos ativos da bolsa de valores pode ser positivo. Mesmo com
um longo tempo apds seu desenvolvimento a LSTM ainda é muito usada para problemas que

envolvam series temporais.

Figura 13 - Arquitetura LSTM de Sequenciamento.
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Fonte: Olah, 2015.
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3 TRABALHOS CORRELATOS - O ESTADO DA ARTE

Esta secdo demonstra alguns trabalhos que tratam de problemas similares ao proposto,
no qual ha por objetivo o entendimento e levantamento dos diversos problemas relacionados a
este trabalho, podendo analisar quais propostas, mecanismos e aplicagfes foram utilizados na
sua abordagem.

Nos ultimos anos, o0 uso de tecnologias voltadas para IA e aplicadas a estudos no
mercado financeiro, somado ao estudo de analise de sentimento e processamento textual de
noticias ou redes sociais, vem ganhando espaco no meio cientifico, isso devido a ser um
problema atual e por possibilitar a geracdo de apoio as decisées que visam lucros e melhores
escolhas no mercado financeiro.

Os avancos tecnoldgicos dos ultimos anos, também permitiram o processamento desses
dados, através do aumento do poder de processamento dos equipamentos e diminuicdo do seu
custo, o que também influenciou na disseminacgéo desses estudos.

O trabalho de Vargas et al. (2018) usa modelos de aprendizado profundo como Rede
Neural Convolucional (CNN) e Redes Neurais Recorrentes (RNN) para o dia a dia ha previsao
de movimentos direcionais do preco dos ativos usando noticias e indicadores técnicos como
entrada. E realizada ainda uma comparacio entre dois conjuntos diferentes de indicadores
técnicos.

Ja na arquitetura proposta por Vargas et al. (2018), presente na Figura 14, demonstra-se
a aplicacdo do Word2Vec criando as features de entrada para a rede. Os textos sdo sequenciados
e, em um primeiro modelo, os autores realizam a aplicacdo de um modelo pré treinado em
CBOW, nomeado por Google News. J& num segundo modelo, Vargas et al. (2018) realiza a
média de todos os vetores de palavras presentes em uma noticia, chamado de “vetor frase” e a
partir disso, cria-se uma tabela para entrada na rede.

Os autores detalham também que a saida de cada modelo é usada como entrada para um
agente de negociacgéo, que compra ativos no dia atual e vende no dia seguinte, quando 0 modelo
prevé que o prego vai para cima, caso contrario, 0 agente vende ativos no dia atual e compra no
préximo dia. O método proposto mostra um papel importante de noticias financeiras na
estabilizacdo dos resultados e ndo apresenta quase nenhuma melhoria ao comparar diferentes
conjuntos de técnicas com indicadores.

Em sua pesquisa, os autores Vargas et al. (2018) visaram evidenciar que o estudo dessas
variaveis pode detectar e analisar padrfes complexos e interagdes nos dados permitindo um

processo de negociacdo mais preciso. Contudo os resultados dessa aplicacéo ficaram em torno
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de 57% de acuracia e segundo os autores, uma das causas desse resultado esta atrelado aos
dados usados, indicando a melhor sele¢do do conteido a ser analisado, e os dados usados nem

sempre eram exclusivamente voltados para o mercado financeiro.

Figura 14 - SI-RCNN - Modelo de arquitetura.

TRADING SYSTEM

4

SOFTMAX
LSTM LSTM
‘ =
POOL
CONV
WORD2VEC

(t) (t)
X, I x

Fonte: Vargas et al., 2018.

Ja no trabalho de Ferreira et al. (2019) é realizada uma caracterizacdo e analise de dados
da Stocktwits, uma rede social voltada para o0 mercado financeiro, a fim de obter gatilhos e
visualiza¢des que podem ser aplicadas aos mercados financeiros e negociacao algoritmica. Os
autores afirmam que ha uma forte consideracao de informacdes de sentimentos em mensagens
para criar um indicador social, usado como um modelo de previséo e apoio nas decisdes como
estratégia de atuacdo em bolsas de valores. Essa caracterizacdo revela o comportamento dos
usuarios e padrbes de conteido na rede, onde ainda s&o utilizados trés conceitos de avaliacao,
sendo eles andlise estatica, temporal e de correlagdo. Como resultados, os autores informam
que existe uma alta correlacdo positiva entre 0 niUmero de mensagens diarias e o volume de
negocios diarios nos ativos.

Isso mostra que quando ha uma alta volatilidade nos pregos dos ativos, 0 nimero de
mensagens trafegadas na rede tende a aumentar tambem. Neste estudo, foram calculadas a
correlacdo das variaveis Open (valor de abertura), High (valor maximo), Low (valor minimo),

Close (valor de fechamento) e Adj Close (valor de ajuste de fechamento) com a quantidade de
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mensagens postadas durante o dia sobre cada ativo. A maioria dos ativos observados tém uma
correlacdo alta (maior que 50%) ou uma correlagdo muito alta (maior que 70%) entre 0 nimero
de mensagens postadas e o volume negociado, o que pode nos dizer que o numero de postagens
acompanha o volume de ac¢des negociadas.

Os autores Carosia, Coelho e Silva (2019) realizaram um trabalho em que consideraram
como fontes de dados tanto noticias como tweets, ou seja, duas fontes de dados. Construiram
um analisador de sentimentos para lingua portuguesa do Brasil com base em uma técnica de
Aprendizado de Maquina, o Multilayer Perceptron (MLP) e em sua arquitetura objetivaram o
relacionamento entre Andlise de Sentimentos (AS) e o mercado financeiro, com comparagdes
da linha temporal prevista pelo treinamento dos sentimentos e linha temporal dos ativos. Os
resultados desse trabalho foram de F1-Score com uma média de 70 a 76% e acuracia de cerca
de 80 a 82%.

No trabalho desenvolvido por Mern, Anderson e Poothokaran (2017), foram utilizados
indicadores econémicos como Down Jones Industrial Average, S&P 500, assim como dados
analiticos do Google Trends para o termo “Bitcoin”. Esses dados foram utilizados para se prever
0 preco da moeda do dia seguinte e como melhor performance tiveram um modelo que utilizou
uma Rede Neural Convolucional. Foi apresentado nesse trabalho resultado de acurécia de
66,7%.

Dentre as pesquisas observadas até 0 momento, um dos parametros que frequentemente
é utilizado pelos autores na previsao de ativos é a opinido publica em relacdo a determinado
ativo, ou seja, analisando diretamente o texto em relacdo ao seu sentimento, sendo esse positivo
ou negativo. Por exemplo em Mittal (2011), foi realizada previsdo do valor do Down Jones
Industrial Average (DJIA), sendo que os parametros utilizados foram o valor do DJIA nos
ultimos 3 dias, assim como o sentimento de tweets no mesmo periodo. Também sao encontrados
projetos em que o sentimento do titulo da noticia é utilizado, como visto em 2018 (2018),
enquanto outros utilizam o conteudo da noticia, como visto em Daultani (2017).

Com isso, verifica-se que muitas caracteristicas deste projeto a outros que estdo
acontecendo nos ultimos anos, ha por exemplo o uso do Twitter como fonte de dados, sendo
possivel destacar Xu e Cohen (2018) e Souza, Lucena e Queiroz (2019). Além desses héa outros
trabalhos ainda baseados na fonte de dados comum deste trabalho, como Li e Shah (2017), que
realiza uma andlise léxica sobre os tweets coletados através de Word Vector, o que ressalta que
a transformacéo de palavras em vetor tem grande valor para seméantica e também Kraaijeveld e

De Smedt (2020) e Alzazah e Cheng (2020), que realizam através dessa mesma fonte de dados
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predicdo de preco de criptomoedas. Essa abordagem Iéxica também é estudada e analisada sobre
0 mercado financeiro por Turner, Labille e Gauch (2020).

Ainda sobre criptomoedas, hd uma série de trabalhos recentes, esses trabalhos envolvem
desde analise textual do Twitter e de alguns portais de noticias diversos, ha destaque para os
correlatos a este trabalho como Mern, Anderson e Poothokaran (2017) e Anup et al. (2018), por
exemplo.

Além desses também é possivel correlacionar outros trabalhos com a area de
criptomoedas usando Redes Neurais, Hachicha e Hachicha (2020) e Uras et al. (2020), Jain et
al. (2018), Atashian e Hrachya (2018), Tianyu Ray Li et al. (2019), Kim et al. (2016) e Sattarov
et al. (2020) e o autor Raju e Tarif (2020) que usa em tempo real a predi¢do das criptomoedas
com a analise de sentimentos como relagéo.

Voltado diretamente para predicdo ou relacdo de mercados financeiros, podemos
destacar trabalhos como Peng e Jiang (2016), que utiliza Word Embedding somando redes
neurais, que também estdo muito presentes nos trabalhos para a area financeira de Nelson,
Pereira e Oliveira (2017), Chen, Dautel et al. (2020) e Yu e Yan (2020), Mehtab e Sen (2019)
e Jiang (2020) e Zhang e Lou (2020).

Outra caracteristica deste trabalho sdo as Redes Neurais Recorrentes — LSTM e essa
também possui uma série de trabalhos em andamento voltados para o mercado financeiro,
destaque para Qiu, Wang e Zhou (2020), além de outros trabalhos como Zoen et al. (2019) e
Xinyi Li et al. (2019) que usam noticias para aplicacdo da LSTM e posterior predi¢do. Ainda
sobre LSTM, Caux, Bernardini e Viterbo (2020) usa-a para um trabalho de predicdo de
criptomoedas.

O termo analise de sentimento é bastante usado e vem sendo bastante empregado e
aprofundado pelos autores, sendo possivel ainda ressaltar alguns trabalhos nessa area, com
pretensdes no mercado financeiro como Nguyen, Shirai e Velcin (2016), Joshi, N e Rao (2016)
e Xing, Cambria e Welsch (2018). Esses trabalhos e estudos vem sendo feitos em diversos
paises, relacionando seus mercados financeiros, sendo possivel destacar o trabalho de Nti,
Adekoya e Weyori (2020) que estuda predicdo do mercado usando anélise de sentimento em
Gana. Ja no mercado brasileiro ha como destaque alguns trabalhos como Carosia, Coelho e
Silva (2019) e Medeiros e Borges (2019).

Na Tabela 1 ha um resumo da quantidade de artigos, conforme temas apresentados
acima, por ano de publicagéo, e na Tabela 2 a relacdo de alguns trabalhos que vem sendo

publicados nos ultimos anos.



Tabela 1 - Quantidade de publicacGes por ano.

Ano Quantidade de Publicagdes
2011 1
2016 4
2017 4
2018 9
2019 8
2020 6

Fonte: Elaborado pelo autor.

50



Tabela 2 - Estado da Arte.

Autor Ano |Metodologia

Mittal 2011 |Stock Prediction Using Twitter Sentiment Analysis

Leverage Financial News to Predict Stock Price Movements Using Word

P dJi 2016
c1E ane Jang Embeddings and Deep Neural Networks

Predicting Fluctuations in Cryptocurrency Transactions Based on User

Kim et al 2016 .
Comments and Replies
Nguyen et al 2016 [Sentiment analysis on social media for stock movement prediction
Joshi et al 2016 [Stock Trend Prediction Using News Sentiment Analysis
- . - ; - g
Li e Shah 2017 Learning Stock Marke.t Sentiment Lexicon and Sentiment-Oriented Word
Vector from StockTwits
Nelson et al 2017 |Stock market's price movement prediction with LSTM neural networks
Daultani 2017 |Stock predictions through news sentiment analysis
Mern et al 2017 |Using Bitcoin Ledger Network Data to Predict the Price of Bitcoin
Vargas et al 2018 D.eep L.eammg for S.tock Market Prediction Using Technical Indicators and
Financial News Articles
Jain et al 2018 |Forecasting Price of Cryptocurrencies Using Tweets Sentiment Analysis
Xing et al 2018 Prefhcmje elnelbitl(:si Text mmnllg, Natural lan.guage processing, Knowledge
engineering, Financial forecasting, Computational finance
Coinanalysis 2018 |Predict cryptocurrency prices based on news and historical price data
Recurrent Neural Network Based Bitcoin Price Prediction by Twitter
Pant et al 2018

Sentiment Analysis

Atashian e Hrachya | 2018 [Sentiment Analysis To Predict Global Cryptocurrency Trends

Xu e Cohen 2018 [Stock Movement Prediction from Tweets and Historical Prices

Olivier ¢ Tohannes | 2018 The predictive power of public Twitter sentiment for forecasting

cryptocurrency prices

Velay e Daniel 2018 |Using NLP on news headlines to predict index trends

Mehtab ¢ Sem 2019 A Robust Predictive Model for Stock Price Prediction Using Deep Learning

and Natural Language Processing

BERT-based Financial Sentiment Index and LSTM-based Stock Return

z t al 2019
oenerd Predictability
. Data Science in Financial Markets: Characterization and Analysis of
Ferreira et al 2019 .
Stocktwits
Lietal 2019 D.P-LS.TM: Differential Privacy-inspired LSTM for Stock Prediction Using
Financial News
O Efeito do Sentimento do Investidor Expresso via Twitter sobre o
Souza et al 2019
Comportamento do
Anup et al 2019 Sel‘ltlment-l':.}ased Pred‘lctlon of Alternative Cryptocurrency Price Fluctuations
Using Gradient Boosting Tree Model
. The Influence of Tweets and News on the Brazilian Stock Market through
Carosia et al 2019 . .
Sentiment Analysis
Medeiros e Borges | 2019 [Tweet Sentiment Analysis Regarding the Brazilian Stock Market
Chen e al 2020 |Applications of deep learning in stock market prediction: recent progress
Dautel et al 2020 |Forex exchange rate forecasting using deep recurrent neural networks
Alzazah e Cheng 2020 |Recent Advances in Stock Market Prediction Using Text Mining: A Survey
Turner et al 2020 |Lexicon-Based Sentiment Analysis for Stock Movement Prediction
Caux et al 2020 |Short-Term Forecasting in Bitcoin Time Series Using LSTM and GRU RNNs
Yue Yan 2020 |Stock price prediction based on deep neural networks

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4. MODELO PROPOSTO

Nesta secdo serd apresentada a metodologia para a criagdo do modelo de tomada de
deciséo desenvolvido, com destaque para a coleta dos dados do Twitter e Bovespa, juntamente
com o tratamento desses dados e posterior treinamento e classificagédo pelo modelo.

Para o desenvolvimento da pesquisa, foi utilizado o procedimento metodoldgico de
coleta de dados pelo método quantitativo. Para tanto, é coletado dados da plataforma Twitter e
feito coleta de informac@es fornecidas pela prépria Bovespa atraves do Software Profit. Feita a
captura das informagdes, realiza-se o tratamento dos dados coletados através de técnicas de
Processamento Linguagem Natural (PLN) de modo que, ao final do nosso estudo, tenha-se um

modelo que auxilie na tomada de decisdes de compra e venda de agdes.

4.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

Neste trabalho, é proposta uma abordagem aplicando a arquitetura de Rede Neural
Recorrente do tipo Memoria de Curto Longo Prazo (Long Short Term Memory - LSTM) com o
objetivo de identificar os melhores pontos de operacéo, tanto de compra e venda, para o ativo
mini-indice do Ibovespa.

O modelo desenvolvido neste trabalho é nomeado como “RNNTW-TC”, sigla para
Recurrent Neural Network with Twitter to Trading Classifer, pois é feito, como ja dito, uso de
dados tanto da plataforma Twitter para postagens que possam direcionar operag¢fes no ativo
mini-indice, além de uso de Rede Neural Recorrente (RNN). O intuito é o de identificar padrfes
para indicacdo de operacOes de compras e vendas em operacOes day trade, operacdes iniciadas
e finalizadas num mesmo dia.

O modelo proposto é apresentado na Figura 15. Os dados do Twitter e dados historicos
do ativo mini-indice sdo coletados e passam por um pré-processamento. Neste processo,
destaque para a aplicacéo, nos textos capturados do Twitter, de técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) para normalizacdo dos dados, e posterior treinamento e geracéo dos
Embedding, processo explicado na se¢do 2.2, das frases contidas em cada uma das postagens.

Com a conclusdo do processo de Embedding é feita a juncdo dessa base de dados aos
dados de fechamento do ativo no periodo em que aconteceu a postagem. Essas amostras sdo
rotuladas utilizando o método da secdo 4.3 e, apds isso, sdo treinados pela rede LSTM. O

resultado ¢ a realizacéo da classificacdo e sinalizacdo de compra, venda ou aguardar (buy, sell,
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hold) através de uma camada softmax, dependendo da tendéncia de mercado pelo modelo,

tendéncia essa que pode ser explicada pela Analise Técnica, explicado na se¢éo 2.1.3.2.

Figura 15 - Modelo de Proposta de Pesquisa.
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4.2 DADOS DE ENTRADA

Justifica-se 0 uso do ativo mini-indice, pois ele reflete toda a variacdo do cenario do
mercado financeiro no Brasil, representando a variacdo dos principais ativos presentes no indice
Bovespa, de modo que, ao analisar as informagdes acerca do mini-indice, temos condicdes de
visualizar um panorama geral das a¢fes presentes na Bovespa, como por exemplo, Petrobrés,
Vale, Itad, Bradesco, etc.

Usando a plataforma Twitter, foi possivel coletar uma quantidade maior de dados
referentes as postagens que se referenciam ao Bovespa, fazendo o uso de filtros ( como sera
melhor informado em item proprio que analisaremos na sequéncia), de modo a permitir que 0s
dados coletados sejam tratados de forma segura e correta, garantindo um resultado confiavel ao
final do estudo.

Cabe salientar que as informacges coletadas na plataforma Twitter sdo agregadas as
informacdes fornecidas pela propria Bovespa referentes ao ativo mini-indice, que € um dos mais
usados em operacdes day trade, pois em regra é liquidado no mesmo dia pelos investidores, e
com isso conseguimos ter melhores informacgdes para opinarmos sobre as negociacfes day
trade.

Conforme ja discorrido no item 2.3.2, o processamento e classificacdo da informacGes
coletadas é feito pela Rede Neural Recorrente (LSTM) e justifica-se o uso dessa arquitetura de
rede, pois através dos estudos de Hochreiter e Schmidhuber (1997) ha demonstracdo que a
LSTM possui melhores resultados, e evita problemas como o jd& mencionado Gradient
Vanishing (desvanecimento do gradiente) quando aplicada a series temporais, problema que

ocorre devido a muitas multiplicacbes com valores muito préximos a zero.

4.2.1 Obtencéo da Base de dados do Bovespa

Os dados do ativo mini-indice nos sequenciamentos, de 5, 15 e 30 minutos, foram
coletados através do Software Profit, usado nesse ponto para poder acessar os dados em
periodos intraday, dentro do mesmo dia, e fazer o download para um arquivo “csv”’ que
posteriormente é facilmente integrado ao modelo através da biblioteca pandas em Python.

Os dados coletados foram: data (DD/MM/YYYY HH:MM), valor de abertura, valor
méaximo, valor minimo e valor do fechamento no periodo. Ao total, foram obtidos 2.298 pontos
de fechamento para o sequenciamento de 5, 770 pontos de fechamento para o sequenciamento

de 15 minutos e 385 pontos de fechamento para o sequenciamento de 30 minutos.
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E considerado todo o periodo de execucdo de ordens no lbovespa, visto que so cerca
de 8 horas diarias de pregdo e durante esse periodo os dados ficam a disposi¢do para serem
coletados. Ademais também coletamos dados dos periodos pré e pds-pregdo, que costumam
durar 15 minutos e cujas informacdes sdo fornecidas pela Ibovespa de modo imediato conforme
vao acontecendo os fechamentos.

O ativo mini-indice tem um ciclo de validade de 2 meses, conforme explicado no item
2.1.5, sendo assim, no nosso estudo analisamos os dados coletados do ciclo ativo partindo de
04-03-2021 até 09-04-2021. De acordo com o periodo usado neste estudo, o codigo de ativo
com data de vencimento mais proximo foi o “WINJ21”, ativo do indice com vencimento em
15/04/2021, ¢ por esse motivo adotamos o codigo “WINJ21” como referéncia para nossa
pesquisa. O periodo e ativo foi influenciado pelas limitacGes de busca dos dados textuais da

rede social, conforme secéo 4.2.3.

4.2.2 Obtencéo Base de dados do Twitter

Né&o foi possivel encontrar nas buscas realizadas um conjunto de dados que possuisse
informacdes de tweets postados sobre o mercado financeiro, e por essa razdo para O
desenvolvimento do estudo tivemos que elaborar o desenvolvimento da busca dos dados do
Twitter. Isso levou ao desenvolvimento préprio de mecanismos para criacdo das bases de dados
que utilizamos neste estudo, considerando o ciclo desde a coleta até o tratamento dos dados do
Twitter, e assim conseguimos desenvolver a pesquisa e atingir os objetivos desejados.

Para a base de dados do Twitter, a coleta foi feita em periodos de no méximo 7 dias,
através da APl “Tweepy” em Python (disponibilizada pela propria rede social para pesquisas
de forma gratuita), divisdo em periodos também sinalizada na sec¢éo 5.1.

A API “Tweepy”, € associada a uma conta ativa na rede social, necessitando assim de
que o proprietario da conta realize uma requisic¢ao pedindo permissao de uso, informando o que
pretende realizar com os tweets capturados. Essa captura possui limitagdes de requisi¢des por
hora em sua versdo gratuita, tendo também uma versdo paga para uso comercial. Apds a
liberacdo de permisséo de uso, o Twitter libera uma chave que estara associada ao usuério que
realizar a requisicdo e deve ser usada sempre que a API for utilizada. O uso de buscas nessa
API ¢ limitado no maximo a 7 dias, € delimitado pela propria API, por isso fora feito a
classificagdo em periodos, com o intuito de explorar desempenho entre esses periodos.

Para a coleta dos dados foi feita uma busca utilizando os filtros dados de dados abaixo

indicados, que se atrelam ao indice Bovespa, ou seja, palavras chaves que representam uma
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forte importancia dentro da variagéo do indice, refletindo assim no mini-indice Bovespa. Os
termos utilizados foram divididos em 2 categorias:
a) Simbolos referentes a ativos com boa liquidez no indice Bovespa:
ABEV3, B3SA3, BBAS3, BBDC4, CSNA3, GGBR3, ITSA4, ITUB4, KLBN11,
LAME4, LREN3, PETR3, PETR4, RAIL3, SUZB3, USIM5, VALE3, VVARS,
WEGES3S.
b) Simbolo do ativo mini-indice usado nesta pesquisa e termos que se associem a bolsa de
valores:
WINJ21, BOVESPA, IBOVESPA, B3, CDB, CDI, AFTER MARKET,
ALAVANCAGEM, ANALISE GRAFICA, ANALISE TECNICA, BALANGCA
COMERCIAL, BENCHMARK, BLUE CHIPS, BOLSA DE VALORES, CANDLE,
COMMODITIES, COPOM, CORRETORAS DE VALORES, CVM, DAY TRADE,
DAY TRADER, ESPECULA(}AO, HEDGE, HOME BROKER, MERCADO DE
CAPITAIS, MERCADO FUTURO, MINI-INDICE, SCALPING, SMALL CAPS,
SWING TRADE, TRADER.

Considerando esses filtros, foram capturados um total de 272.220 tweets contendo 0s
seguintes dados: Data e hora (DD/MM/YYYY HH:MM) e texto postado no Twitter (tweet). A
diante serd apresentada a divisdo dessa quantidade de tweets capturados de acordo com seus
periodos.

Apbs a coleta, é feito o agrupamento das postagens vetorizadas por um periodo pré-
determinado (5, 15 e 30 minutos), de acordo com o sequenciamento de negociacéo do ativo,
conforme os testes que foram realizados neste trabalho, divisao explicada na se¢éo 5.1.

4.2.3 Pré-Processamento da base de dados

Para os dados coletados no Twitter, foram aplicadas as seguintes técnicas de pré-
processamento textual, j& explicadas no item 2.2.1, que em sintese consiste na: normalizacao,
remocao de pontuacdo, remocao de palavras muito pequenas, remogéo de caracteres especiais,
a remocao de stopwords e por fim, a tokenizacdo palavras contidas nas mensagens.

Em continuidade aplicamos o método Word2Vec, mecanismo que ja possui o TD-IDF
embutido em seu processamento, e trabalhamos com duas bibliotecas distintas, as bibliotecas
nitk e gensim, ambas em Python, transformando as palavras em vetores conforme ja

mencionado no item 2.2.3, e para tanto utilizamos a base de dados treinada, usando o proprio
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corpus de textos para aprender a vetorizar através de ambas as bibliotecas. Em outras palavras
foi feito uso das palavras, coletas para uso no treinamento a fim de aprender a vetorizagdo com
a propria base de dados. Na tabela 3 sdo apresentados os parametros usados para treinamento
Word2Vec.

Tabela 3 - Parametros do treinamento com Word2Vec.

Parametro Descricéo Valor
size (tamanho) |O numero de dimensdes do embedding, por exemplo, 0 200
comprimento do vetor denso para representar cada token
(palavra).
window (janela) |A distdncia maxima entre uma palavra-alvo e palavras 5

ao redor da palavra-alvo.

min_count A contagem minima de palavras a considerar ao treinar 2
0 modelo; palavras com uma ocorréncia menor que essa
contagem sera ignorada.

workers O numero de threads a serem usados durante o 32
treinamento.

sg Aplicacao do “skip-gram model”. 1

epochs Quantidade de épocas usadas para o0 treino. 60

Fonte: Elaborado pelo autor.

O Word2Vec faz uso de todos esses tokens para criacdo interna de um vocabulario ou
conjunto de palavras, e ap0s sua construcéo € feito o treinamento do modelo com Word2Vec,
que nada mais é sendo treinamento de uma rede neural simples com uma Unica camada oculta,
cujo objetivo é o de aprender os pesos dessa camada, pesos que representam os vetores das
palavras que o modelo esta tentando aprender.

O treinamento desse modelo levou cerca de 3 a 4 horas com base em 272.220 tweets,
gerando um total de 49.220 vetores, que sao 0s codigos de cada palavra no espago vetorial, apds
o treinamento. Como exemplo da relagdo semantica, podemos verificar, as palavras que sdo
mais proximas no espago vetorial da palavra ‘BOVESPA’ e seu distanciamento grafico na
Figura 16, para essa visualizagéo foi usado a biblioteca gensim em python.

E fato que proximo a palavra ‘BOVESPA” ha palavras bem relacionadas com operagdes
em bolsa de valores. Dentro da demonstracao apresentada, no qual foram separadas 20 palavras
mais proximas a “BOVESPA”, é possivel notar que palavras como “ganho”, “maximo”, “alta”

estdo totalmente relacionadas e proximas no espaco vetorial gerado posterior ao treinamento
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com Word2Vec. Ainda é possivel notar que as palavras “minimo”, “prejuizo”, “perda”,
localizadas no canto superior direito, estdo também localizadas bem préximas no espaco

vetorial de duas dimensbes para representacao grafica.

Figura 16- Demonstracdo grafica com treinamento Word2Vec.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 17 é apresentado a demonstracdo grafica de todas as palavras do corpus e sua
representacdo vetorial, criando um grafico de dispersdo com os pontos de cada uma das
palavras, sendo que esses resultados podem variar devido a natureza estocastica do algoritmo,
procedimento de avaliacdo ou diferencas na precisdo numeérica, isso foi notado quando tentamos
executar a demonstracao grafica em um outro momento.

Apos a aplicagdo do Word2Vec, foi utilizado o Doc2vec, no qual conceitua-se como €
um modelo que representa cada documento como um vetor, € uma extensdao do Word2Vec
também disponivel na biblioteca nltk em Python, para realizar a vetorizacdo de cada uma das
frases das postagens em um Unico vetor, usando os proprios vetores gerados pelo Word2Vec,
sendo o resultado um vetor para cada uma das postagens coletadas (frase completa). Esse passo
é importante em se tratando de processamento de linguagem natural, pois o vetor capta o sentido

individual de cada palavra, e em seguida seu contexto, de forma a captar o sentido semantico.
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Figura 17 - Demonstragéo gréafica do corpus coletado.
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4.3 ROTULACAO DOS DADOS

Com o intuito de supervisionar as amostras, ¢ feita a rotulacdo como compra, venda e
neutro conforme Algoritmo 1, usando o histérico do preco do ativo mini-indice.

No exemplo demonstrado no algoritmo, foi dividido o conjunto de dados em amostras
de 5 minutos, de forma que ele possa agregar um maior nimero de informacdes. A rotulagem
das amostras foi feita com base no método da janela deslizante, através de uma funcéo interna
do pacote scipy.signal e a funcdo interna arglextrema que busca 0s pontos maximos e minimos

locais, como pontos de compra ou venda para servir como rétulos dos modelos.

Algoritmo 1 - Rotulagéo de Dados

Var
Entrada: pontosAtivo
Saida: sinal
Janlnicio <- 0
JanTamanho <- 5 (conforme desejar)
janFinal <- Janlnicio + JanTamanho
ComprimentoTotal <- Comprimento(pontosAtivo)
Inicio
Se (JanTamanho!= JanTamanho) ou JanTamanho < 1) entdo
erro(""JanTamanho precisa ser numero inteiro.")
Senéao
enquanto x <= ComprimentoTotal faca
janAtual[] <- JanlInicio:janFinal
virMin <= Min(pontosAtivo[janAtual[]])
virMax <= Max(pontosAtivo[janAtual[]])

para i in pontosAtivo[janAtual[]] faca
se pontosAtivol[i] = virMin entao
sinal[i + 1] = "Compra™;
fim
sendao se pontosAtivo[i] = virMax entédo
sinal[i + 1] = "Venda";
fim
Janlnicio <= janFinal + 1
janFinal <= Janlnicio + JanTamanho
X <= janFinal
fim
fim
return Saida
FimAlgoritmo
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Em resumo é feita a comparagdo entre os precos, e conforme foram encontrados os
pontos de maximo e minima do ativo foi feito a sua insercdo em uma lista de minimos e uma
lista de maximas. O objetivo dessa rotulacdo é encontrar topos e fundos na serie temporal,
conforme demonstrado na Figura 18 com rotulagem de dados mais aberta feita com base em
dias, utilizando uma janela de 11 periodos.

J& na Figura 18 sdo apresentados os sinais de compra e venda nos dados do ativo mini-
indice conforme rotulacao realizada atraves do algoritmo. O método de rotulagem divide a série
temporal em segmentos menores, e é apresentado de sua concentragcdo por minutos, no exemplo
abaixo estamos utilizando uma janela de 5 periodos. O resultado da Figura 18 demonstra
claramente os pontos de virada de tendéncia do preco do ativo e ap0s essa virada um ponto de
entrada, conforme sinalizado pela Teoria Dow, explicada na secdo 2.1.6, e da Analise Técnica,
explicada na se¢do 2.1.3.2, ambos usados neste trabalho. Os pontos verdes da Figura 18 sdo

pontos de compra do ativo e os pontos vermelhos sdo pontos de venda.

Figura 18 - Rotulagem com 5 periodos.
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4.4 ARQUITETURA DA REDE LSTM USADA NO MODELO

O modelo de predicéo foi feito com base no modelo sequencial usando o framework
Keras (CHOLLET et al., 2015) para deep learning e utilizando a camada Long Short Term
Memory (LSTM).

A LSTM esta estruturada da seguinte maneira; A rede possui uma dimensdo de 3
camadas, sendo a primeira LSTM com formato de 192 neurdnios de recorréncia servindo de
entrada para a camada densa e com ativacao sigmoide. A segunda camada densa, totalmente
conectada, possui 32 neurdnios normais e ativacdo com tangente hiperbdlica. E a terceira
camada dense é a saida do modelo e possui 3 saidas usando a ativacdo softmax, isso porque sdo

consideradas 3 classes para previsdo: compra, venda e aguarda (hold).

Figura 19 - Demonstragéo da arquitetura de rede do modelo proposto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na entrada da rede € feita a juncdo das duas bases de dados, a do mini-indice e dos dados
vetorizados do Twitter. No periodo em que ndo havia tweets foram considerados os tweets do
periodo sequencial anterior. Ainda como entrada para delimitagdo de peso, considera-se 0
namero de retwetts e o nimero de favoritos, pois com eles é possivel delimitar um peso para as
mensagens que Sao mais importantes.

Para desenvolvimento do trabalho utiliza-se a linguagem de programagao Python, além
de bibliotecas e API’s fornecidas para a linguagem, auxiliando assim o desenvolvimento e
posterior analise dos resultados. O uso dessa linguagem sera feito para coleta de dados do
Twitter e tambeém nas partes relacionadas ao treinamento e testes do modelo. A linguagem foi
escolhida devido a facil familiaridade junto aos recursos de auto processamento e sua

maturidade na area de desenvolvimento.
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A arquitetura usada consiste tanto no uso do Anaconda, utilizada para instalacéo e
gerenciamento de pacotes, suportando o uso do “Jupyter notebook” como também o uso do
“Google Cloud” com o uso do “Google Colab”.

Dentre as bibliotecas ou API disponibilizadas para Python, as principais utilizadas
foram: “Numpy”, “Pandas”, “Matplotlib”, “Yfinance”, “Scikit-learn”, “NLTK?”, “Keras” entre

outras.
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5. EXPERIMENTOS REALIZADOS

Nesta secdo sera apresentada os detalhes dos experimentos realizados conforme a
metodologia utilizada. A secdo 5.1 apresenta a divisdo dos dados conforme sequenciamento
periodico de negociacdo do ativo e divisao por periodos diérios das analises feitas. A sec¢do 5.2
apresenta 0 modelo proposto neste trabalho sendo comparado com a execugdo de outros
algoritmos de classificacdo. A secdo 5.3 demonstra 0 método de treinamento usado neste
trabalho. Na secdo 5.4 apresenta as métricas estatisticas usadas neste trabalho e por fim na 5.5

a avaliacéo financeira realizada neste trabalho.

5.1 CONJUNTO DE DADOS POR SEQUENCIAMENTO E PERIODOS

As coletas dos dados de postagens da rede social Twitter foram feitas conforme limite
de 7 dias, demonstrado na secdo 4.2.2. Com isso, foram feitas avaliacdes em 4 periodos

diferentes, sendo esses periodos analisados da seguinte forma:

e Periodo 1: de 04-03-2021 até 12-03-2021.
e Periodo 2: de 15-03-2021 até 19-03-2021.
e Periodo 3: de 29-03-2021 até 01-04-2021.
e Periodo 4: de 05-04-2021 até 09-03-2021.

Esses periodos sdo analisados também de forma acumulativa em avaliacdes feitas ao
longo do trabalho. H& um periodo menor devido ao feriado que aconteceu, mas o intuito foi
manter sempre uma semana por completa na avaliacéo.

Com o intuito de explorar qual sequenciamento da série temporal pode obter melhores
resultados relacionado as postagens da rede social, foi feita a coleta dos dados da série temporal
do ativo mini-indice, apresentado na se¢do 2.1.5 e 4.2.1, em Vvérios sequenciamentos, desde
sequenciamentos mais curtos como de um 1 minuto até mais longos como o de 60 minutos. No
entanto os dois extremos foram descartados da pesquisa, pois optamos por analisar 0s
sequenciamentos de 5, 15 e 30 minutos, uma vez que entendemos que a coleta de dados do
sequenciamento de 5, 15 e 30 minutos nos traria informagbes mais precisas sobre os dados

coletados.
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O sequenciamento nada mais é que agrupamentos por determinado periodo, em
operacOes diarias, por exemplo, o sequenciamento é feito através do pre¢o do ativo fechado no
dia. Isso depende muito da forma como o investidor deseja operar. Como o intuito do modelo
¢ realizar o estudo no periodo “intraday”, os sequenciamentos foram feitos com base em
negociacg0es feitas dentro de um mesmo dia.

Juntamente aos dados do ativo, foi feita a juncdo dos dados da base de dados textual,
Twitter, e criado trés amostras de experimentos diferentes, a primeira amostra para 0
sequenciamento de 5 minutos, o segundo para 0 sequenciamento de 15 minutos e o terceiro

para o sequenciamento de 30 minutos.

5.2 COMPARACOES DO MODELO

O modelo proposto foi comparado com outros modelos de sistemas de classificagdo
como Regressao Logistica, Floresta Aleatoria (do inglés Random Forest), Maquina de vetores
de suporte (SVM do inglés Support Vector Machine) e Vizinhos Mais Proximos (KNN do
inglés KNearest Neighbors), a fim de comparar o desempenho do modelo com outros
algoritmos.

Esta comparagdo tem intuito testar a eficicia desta abordagem de classificacdo de
operacdo com outros modelos através de métricas estatisticas das estratégias. Dentre as métricas
estatisticas usadas para comparacao temos: F1, Acurécia, Precisdo e Revocacdo (recall).

Em se tratando de analises financeiras, foi feito a comparag@o com a estratégia “buy and
hold”, comprar e segurar, com o intuito de avaliar o desempenho do modelo em relagéo a
estratégias conservadoras de investidores.

A implementacdo do RNNTW-TC teve bons resultados e consegue se destacar de outros
modelos na avaliagdo estatistica e também com a estratégia buy and hold no que trata de
retornos financeiros. Esses resultados ndo foram gerados logo na primeira implementacéo, e
houve varios ajustes feitos nos hiper parametros (earlyStopping, modelCheckpoint,
reduceLROnNPlateau, metrics, sparse, batch_size, epoch) para que pudesse atingir resultados

melhores para este modelo.
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5.3 PROCESSO DE TREINAMENTO

Para o processo de treinamento usamos o0 modelo da janela deslizante (sliding window),
onde de acordo com Dietterich (2002) € o modelo mais adequado a ser usado para série de
dados temporais, pois permite que 0 modelo se ajuste aos eventuais ciclos e tendéncias da série
de dados. A diviséo dos dados foi feita separando 50% para treinamento, 25% para validacéo e
25% para testes, método K-Fold no qual é feito validagéo cruzada dividindo o conjunto total de
dados em k subconjuntos e, a partir dai, um subconjunto é utilizado para teste e os k-1 restante

sdo usados para estimacdo dos parametros fazendo o célculo da acuracia do modelo.

Figura 20 - Treinamento do Modelo.

Treinamento Estatistico

Treinamento Validagdo Teste

Treinamento Janela Deslizante

Treinamento Teste
| Treina | Valida || i
|
| Treina | Valida | I
i
| Treina | Valida | ]
° i
. I
. !
| Treina | Valida |
!

| Treina | Testa I
| Treina | Testa |

Fonte: Elaborado pelo autor

A técnica é realizada definindo uma janela de treinamento realizando o treinamento do
modelo com os dados, e avancando uma quantidade de registros, fazendo o treinamento com
os dados e avancando até terminar essa base de dados. A validacdo por janela deslizante resulta

no treinamento ilustrado na Figura 20.
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5.4 AVALIACAO ESTATISTICA

O modelo foi avaliado através da utilizacdo das seguintes métricas: Acuracia, Precisao
(precision) e Revocacao (Recall) e F1. Abaixo é demonstrado as métricas estatisticas usadas
neste trabalho. A seguir € apresentado o método de calculo base para cada métrica para melhor
compreensdo (POWERS, 2020), no qual:

VP: verdadeiro positivo, por exemplo é classificado compra em um dia que foi rotulado
como compra na base de dados;

VN: verdadeiro negativo, por exemplo néo é classificado venda/neutro em um dia que
foi rotulado como compra;

FP: falso positivo, por exemplo € classificado compra em um dia que foi rotulado como
venda na base de dados;

FN: falso negativo, por exemplo a classificagéo deveria ser compra, mas foi classificado
venda.

Este estudo também utiliza essas mesmas métricas para comparar o modelo proposto

com outros algoritmos conforme mencionado na se¢éo 5.2.

a) Acuracia: é a métrica que pode ser usada para demonstrar o desempenho geral
do modelo. Usa em seu calculo o nimero de acertos (positivos) dividido pelo nimero
total de exemplos, ou seja, € o percentual de acerto com base na quantidade total de

registros, a formula desta métrica é apresentada pela Equacéo (16).

VP+VN
VP+FP+FP+FN

acuracia = (16)
b) Precisdo: é a métrica que avalia dentro os registros classificados como certos,
quais realmente estavam corretos. E feito a divisdo dos positivos verdadeiros pela soma
desse valor e o numero de exemplos classificados como falsos positivos. A formula

desta métrica é apresentada pela Equagéo (17).

VP
VP+FP

precision = a7

C) Revocacao (Recall): é a métrica que avalia sensibilidade, dentre os positivos

reais qual a proporcao de acerto. Sua férmula, conforme Equacéo (18), faz a divisdo do



68

numero de positivos verdadeiros pela quantidade total de exemplos que pertencem a
esta classe somado aos falsos negativos.

~ VP
revocacao = (18)
VP+FN
d) F1 Score: Assume que a precisao e a revocacdo tem a mesma importancia, logo

seria 0 melhor modelo de avaliacdo para base de dados com classes desproporcionais.
Sua formula é apresentada na conforme Equagéo (19).

recisionsrecall
Fl =2 x precisionireca” (19)

precision+recall

5.5 AVALIACAO FINANCEIRA

Com o objetivo de avaliar financeiramente 0 modelo proposto neste trabalho, foram
simuladas operac@es de negociagdo no ativo mini-indice, codigo WINJ21, nos dados de teste a
cada sessdo de treinamento, conforme os periodos avaliados.

Esta avaliacdo realiza simulacGes de compra e venda no momento da classificacéo,
conforme demonstrado através da rotulagdo na secdo 4.3, utilizando o valor de fechamento do
ativo no sequenciamento avaliado, baseado na Andlise Técnica, demonstrado na sec¢éo 2.1.3.2.

Para cada um dos quatro periodos avaliados é feita a simulacédo capturando o resultado
e armazenando, com isso é possivel avaliar o comportamento do modelo, sobre retornos
financeiros, dentro de cada um dos periodos avaliados. Além da avaliacdo, por cada um dos
periodos, é feita uma avaliacdo geral, realizando o acumulado da movimentacdo dos pontos
ganhos e perdidos para as operacfes simuladas durante os 4 periodos avaliados. O acumulado
de pontos é contabilizado conforme valor de cada ponto do ativo mini-indice.

O valor inicial usado para a simulacdo proposta para este trabalho é de R$ 22.267,00,
conforme mencionado na se¢do 2.1.5, que se refere a um valor equivalente a 20% do
fechamento do indice na data anterior ao inicio das simulagfes deste trabalho. Diante disso, as
variagOes de lucro e prejuizo serdo célculos sobre esse valor.

Ainda, todas essas avalia¢Oes sdo feitas para cada um dos trés sequenciamentos usados
neste trabalho (5, 15 e 30 minutos). Com o intuito de realizar avaliacdo de qual dos trés

sequenciamentos pode ser mais rentavel é feita uma comparacgéo entre a rentabilidade de cada
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um destes sequenciamentos. Por fim, é acrescido a comparagdo entre os trés sequenciamentos
de operagdes a comparagdo com a estratégia buy and hold a fim de notar o desempenho dos
modelos quanto a essa estratégia ao longo dos quatro periodos avaliados e no acumulado dos

periodos.
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6. ANALISE DOS RESULTADOS

Dos 272.220 tweets obtidos entre os dias 04-03-2021 e 09-04-2021 através do pacote
Tweepy e considerando os filtros ja apresentados, chegamos as seguintes informac6es de
acordo com os periodos estudados e o agrupamento por tempo de sequenciamento de 5, 15 e
30 minutos.

Conforme ja mencionado o valor usado como base para os célculos partira de R$
22.267,00, evitando assim saida inesperada da operacdo em caso de movimentacao brusca no
ativo. Para o montante referente ao valor inicial, iremos apresentar seus resultados acumulados

nos Resultados Gerais, se¢do 6.5.

6.1 RESULTADOS NO PERIODO 1

Esse periodo vai do dia 04/03/2021 ao 12/03/2021, totalizando 7 dias Uteis, no qual
coletamos 20542 tweets que foram agrupados com os dados do mini-indice. Quanto ao periodo
da analise dos tweets, agrupamos por periodos de 5, 15 e 30 minutos, conforme sequenciamento
de movimentacdo do ativo mini-indice. Nesse periodo tivemos uma geracdo de 790 candles,
também chamados de candlestick e consiste na representacdo grafica do preco de um ativo ao
longo de determinado periodo, por exemplo, 30 minutos, um dia ou um més, de pontos
fechamento para o sequenciamento de 5 minutos, 266 candles de pontos fechamento para o
sequenciamento de 15 minutos e 133 candles pontos de fechamento para o sequenciamento de
30 minutos.

Foi dividido a analise em resultados estatisticos (acurécia, precisdo, revocacao e F1) em
comparagdo com outros algoritmos e também com o préprio modelo LSTM sem os dados do

Twitter. Por fim foi feito a analise dos resultados financeiros, vejamos:

6.1.1 Resultados Estatisticos no Periodo 1

Da analise dos graficos estatisticos e financeiros que elaboramos no desenvolvimento
da nossa pesquisa, e que abaixo passamos a apresentar de modo detalhado, entendemos ser
oportuno apresentar de antemdo os principais resultados que constatamos para 0 periodo,
deixando desde ja evidente que o0 método RNNTW-TC tem performance com valores em

destaque comparada aos outros algoritmos de classificacéo.



Abaixo apresentamos tabela e grafico com os dados mais relevantes dos minutos

agrupados apenas do modelo RNNTW-TC para esse Periodo 1.

Tabela 4 - Métricas de avaliagdo estatistica o Periodo 1.

Sequenciamento | Acuracia | Precisdo | Revocacao F1
30 minutos 79.29% 72.60% 85.20% 78.40%
15 minutos 85.19% 78.60% 85.20% 81.80%
5 minutos 89.20% 79.60% 89.20% 84.20%
Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 21 - Resultado estatistico em barras no Periodo 1.
100.00%
80.00%
60.00% ® 30 minutos
15 minutos
40.00% B 5 minutos
20.00%
0.00%
Acuracia Precisao Revocagao F1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme desenvolveremos com melhor atencdo quando da andlise final, é valido neste
momento apontar que quando o agrupamento dos tweets € feito por periodo de 5 minutos o0s
resultados estatisticos sdo melhores e conforme o periodo do agrupamento aumenta os
resultados pioram. O notavel desempenho é apresentado através da visao por um grafico linear

com a comparacdo de sequenciamentos entre os resultados estatisticos do modelo RNNTW-

TC.

6.1.1.1 Sequenciamento 5 minutos no Periodo 1

Quanto ao sequenciamento de 5 minutos, no qual tivemos 790 candles de pontos de

fechamentos. Passamos a apresentar os resultados estatisticos em comparacdo com outros

algoritmos de classificagéo:

71
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Tabela 5 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 5 minutos para o Periodo 1.

Modelo Acurécia Preciséo Revocacao F1
RNNTW-TC 89.20% 79.60% 89.20% 84.20%
LSTM 85.10% 75.50% 84.40% 80.10%
Regressdo Logistica 87.40% 69.72% 63.10% 61.31%
Random Forest 77.22% 69.63% 62.15% 70.83%
SVM 87.85% 69.75% 63.30% 71.43%
KNeighbors 87.97% 69.63% 62.15% 70.84%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se pela Tabela 5, que o modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
nos quatro quesitos analisados (Acuracia, Precisdo, Revocacdo e F1), e fazendo uma analise
geral podemos constatar que o desempenho do sistema desenvolvido em alguns casos tem
resultado com Precisdo, Revocacdo e F1 bem superior ao dos outros algoritmos. O modelo
RNNTW-TC, que usa 0 modelo desenvolvido com uma rede LSTM acrescida aos dados da
rede social Twitter, foi comparado também com a execucdo dos dados com a rede LSTM sem
os dados do Twitter (LSTM na tabela), e nessa comparacdo o modelo apresentou uma

superioridade também.
6.1.1.2 Sequenciamento 15 minutos no Periodo 1

Quanto ao sequenciamento de 15 minutos, no qual tivemos 266 candles de pontos de
fechamentos. Passamos a apresentar os resultados estatisticos em comparacdo com outros

algoritmos de classificacao:

Tabela 6 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 15 minutos para o Periodo 1.

Modelo Acuracia Precisdo Revocacdo F1
RNNTW-TC 85.19% 78.60% 85.20% 81.80%
LSTM 83.99% 76.40% 83.00% 79.60%
Regressdo Logistica 86.47% 69.63% 73.33% 71.37%
Random Forest 89.10% 69.41% 71.25% 70.30%
SVM 86.84% 69.62% 71.30% 73.30%
KNeighbors 86.47% 69.33% 70.55% 69.90%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Verifica-se pela Tabela 6, que 0 modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
em trés quesitos analisados (Precisdo, Revocacgdo e F1). Por exemplo, o quesito Acuracia teve
valor menor em algumas comparac6es, mas ainda assim teve um valor bem proximo aos outros
algoritmos. Ao comparar com a rede LSTM sem dados do Twitter, podemos ver que os dados

do Twitter conseguem uma leve melhora sobre os resultados obtidos em todos os critérios.

6.1.1.3 Sequenciamento 30 minutos no Periodo 1

Quanto ao sequenciamento de 30 minutos, no qual tivemos 133 candles de pontos de
fechamentos. Passamos a apresentar os resultados estatisticos em comparagdo com outros
algoritmos de classificacéo.

Verifica-se pela Tabela 7, que o modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
em trés quesitos analisados (Precisdo, Revocagdo e F1). O quesito Acuracia teve valor menor
para todas as comparacdes e ainda assim teve um valor bem proximo aos outros algoritmos,
mas teve a distancia dentro desse quesito maior que o sequenciamento de 15 minutos. Ao
comparar com a rede LSTM sem dados do Twitter, podemos ver que os dados do Twitter

conseguem uma leve melhora sobre os resultados obtidos em todos os critérios.

Tabela 7 - Avaliagéo estatistica no sequenciamento de 30 minutos para o Periodo 1.

Modelo Acuracia Precisdo Revocacao F1
RNNTW-TC 79.29% 72.60% 85.20% 78.40%
LSTM 78.53% 71.84% 84.44% 77.64%
Regressdo Logistica 84.21% 68.30% 67.73% 71.90%
Random Forest 84.96% 68.39% 67.30% 72.66%
SVM 84.96% 61.21% 71.10% 71.20%
KNeighbors 85.71% 68.40% 78.90% 74.67%

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.1.2 Avaliacdo financeira

Os resultados da avaliagéo financeira para o Periodo 1 demonstra a comparagéo entre
o0s trés sequenciamentos usados neste trabalho. Além disso é feito a comparagdo com a
estratégia buy and hold, comprar e segurar. E feito a demonstracdo primeiramente dos

resultados referentes a pontos ganhos por contrato do mini-indice e na sequéncia a
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demonstracédo dos valores referentes a cada ponto movimentado. Cada ponto movimentado do
contrato do mini-indice equivale a R$ 0,20 (vinte centavos de reais).

Passamos a apresentar os resultados da avaliacéo financeira para o Periodo 1:

Tabela 8 - Demonstracdo de pontos movimentados no Periodo 1.

Data Buy/Hold 5min | 15min | 30min
4-Mar-21 1730 420 1590 200
5-Mar-21 655 3750 2765 500
6-Mar-21 -3445 -425 -805 800
7-Mar-21 1045 1530 2740 500
8-Mar-21 2295 4030 -555 800
11-Mar-21 -10 1430 1605 700
12-Mar-21 130 1410 300 500

2400 12145 | 7640 4000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 8 é apresentada a quantidade de pontos movimentados, tanto para cima
quanto para baixo, para cada um dos sequenciamentos e para a estratégia de buy and hold para
todos os dias presentes neste periodo.

Na analise financeira para o Periodo 1, o modelo RNNTW-TC obteve valores maiores
relacionados a comparacdo com a estratégia buy and hold, comprar e segurar, em todos 0s

sequenciamentos gerados pelo modelo.

Tabela 9 - Demonstracao do valor financeiro diario no Periodo 1.

Data Buy/Hold 5min 15min 30min
4-Mar-21 | R$ 346.00 | R$ 84.00 | R$ 318.00 | R$ 40.00
5-Mar-21 | R$ 131.00 | R$ 75000 | R$ 553.00 | R$ 100.00
6-Mar-21 | -R$ 689.00 | -R$ 85.00 | -R$ 161.00 | R$ 160.00
7-Mar-21 | R$ 209.00 | R$ 306.00 | R$ 548.00 | R$ 100.00
8-Mar-21 | R$ 459.00 | R$ 806.00 | -R$ 111.00 | R$ 160.00
11-Mar-21 | -R$ 200 | R$ 286.00 | R$ 321.00 | R$ 140.00
12-Mar-21 | R$ 26.00 | R$ 282.00 | R$ 60.00 | R$ 100.00

R$ 480.00 R$ 2,429.00 R$ 1,528.00 R$ 800.00
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na comparacdo entre 0s sequenciamentos, assim como na avaliacdo estatistica deste

periodo é possivel notar que os valores para o sequenciamento de 5 minutos séo melhores em
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relacdo aos outros sequenciamentos com tempo maior, em seguida temos o sequenciamento de
15 minutos e de 30 minutos nessa ordem. Abaixo é demonstrado atraves do grafico em linhas

que apresenta uma visdo na comparacao entre os dias presentes neste periodo.

Figura 22 - Demonstragdo da rentabilidade gerada para os dias do Periodo 1.
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R$ 400.00 N
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2 RESULTADOS NO PERIODO 2

Esse periodo vai do dia 15/03/2021 ao 19/03/2021, totalizando 5 dias uteis, no qual
coletamos 6.941 tweets que foram agrupados com os dados do mini-indice. Quanto ao periodo
da anélise dos tweets, agrupamos por periodos de 5, 15 e 30 minutos, conforme sequenciamento
de movimentacdo do ativo mini-indice. Nesse periodo tivemos uma geragdo de 535 candles de
fechamento para o sequenciamento de 5 minutos, 180 candles de fechamento para o
sequenciamento de 15 minutos e 90 candles de fechamento para o sequenciamento de 30
minutos.

Foi dividido a analise em resultados estatisticos (acurécia, precisao, recall e F1) em

comparagdo com outros algoritmos e em resultados financeiros, vejamos:



6.2.1 Resultados Estatisticos no Periodo 2

Assim como nos resultados apresentados para o periodo 1, da analise dos graficos

estatisticos e financeiros que elaboramos no desenvolvimento da nossa pesquisa, e que abaixo

passamos a apresentar de modo detalhado, entendemos ser oportuno apresentar de antemao os

principais resultados que constatamos, deixando desde ja evidente que 0 método RNNTW-TC

tem performance com valores em destaque comparada aos outros algoritmos de classificacao.

Abaixo apresentamos tabela e grafico com os dados mais relevantes dos minutos

agrupados apenas do modelo RNNTW-TC para esse Periodo 2.

Tabela 10 - Métricas de avaliagéo estatistica 0 Periodo 2.

Sequenciamento | Acuracia | Precisdo | Revocacao F1
30 minutos 78.89% | 71.90% 38.90% 46.40%
15 minutos 86.11% 74.20% 86.10% 79.70%
5 minutos 87.57% 82.60% 77.60% 81.26%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim como no Periodo 1, neste Periodo 2 estaremos desenvolvendo com melhor

atencdo quando da analise final, valido neste momento apontar que quando o agrupamento dos

tweets é feito por periodo de 5 minutos os resultados estatisticos sdéo melhores e conforme o

periodo do agrupamento aumenta os resultados pioram. O notavel desempenho € apresentado

através da visdo por um gréafico linear com a comparacdo de sequenciamentos entre 0s
resultados estatisticos do modelo RNNTW-TC.

Figura 23 - Resultado estatistico em barras no Periodo 2.
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6.2.1.1 Sequenciamento 5 minutos no Periodo 2
Quanto ao sequenciamento de 5 minutos, no qual tivemos 535 candles de pontos de
fechamentos. Passamos a apresentar os resultados estatisticos: Passamos a apresentar oS

resultados estatisticos em comparagdo com outros algoritmos de classificagéo:

Tabela 11 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 5 minutos para o Periodo 2.

Modelo Acurécia Precisdo Revocacao F1
RNNTW-TC 87.57% 82.60% 77.60% 81.26%
LSTM 83.70% 78.73% 73.73% 77.39%
Regressdo Logistica 87.66% 71.90% 73.30% 71.86%
Random Forest 86.64% 70.27% 70.27% 70.27%
SVM 87.85% 70.53% 71.87% 73.33%
KNeighbors 88.60% 77.80% 72.99% 71.69%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se pela Tabela 11, que 0 modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
nos quatro quesitos analisados (Acuracia, Precisdo, Revocacao e F1), e fazendo uma analise
geral podemos constatar que o desempenho do sistema por nos desenvolvido em alguns casos
tem resultado com Precisao, Revocacdo e F1 bem superior ao dos outros algoritmos. O modelo
RNNTW-TC, que usa 0 modelo desenvolvido com uma rede LSTM acrescida aos dados da
rede social Twitter, foi comparado também com a execucdo dos dados com a rede LSTM sem
os dados do Twitter (LSTM na tabela), e nessa comparacdo o modelo apresentou uma

superioridade também.

6.2.1.2 Sequenciamento 15 minutos no Periodo 2

Quanto ao sequenciamento de 15 minutos, no qual tivemos 180 candles (pontos de
fechamentos). Passamos a apresentar os resultados estatisticos em comparagdo com outros
algoritmos de classificacgao:

Verifica-se pela Tabela 12, que 0 modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
em quatro quesitos analisados (Acurécia, Precisdo, Revocacdo e F1). Ao comparar com a rede
LSTM sem dados do Twitter, podemos ver que os dados do Twitter conseguem uma leve

melhora sobre os resultados obtidos em todos os critérios.
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Tabela 12 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 15 minutos para o Periodo 2.

Modelo Acurécia Preciséo Revocacao F1
RNNTW-TC 86.11% 74.20% 86.10% 79.70%
LSTM 85.00% 73.09% 84.57% 78.59%
Regressdo Logistica 86.78% 68.70% 69.62% 70.84%
Random Forest 83.22% 71.25% 75.90% 70.53%
SVM 84.80% 64.30% 79.84% 73.30%
KNeighbors 82.89% 70.27% 72.73% 70.84%

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.2.1.3 Sequenciamento 30 minutos no Periodo 2

Quanto ao sequenciamento de 30 minutos, no qual tivemos 90 candles (pontos de
fechamentos). Passamos a apresentar os resultados estatisticos em comparacdo com outros
algoritmos de classificacéo:

Tabela 13 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 30 minutos para o Periodo 2.

Modelo Acurécia Preciséo Revocacao F1
RNNTW-TC 78.89% 71.90% 38.90% 46.40%
LSTM 78.18% 71.19% 38.19% 45.69%
Regressdo Logistica 75.91% 73.30% 67.81% 78.10%
Random Forest 72.30% 67.70% 78.17% 71.30%
SVM 78.21% 64.35% 64.30% 70.19%
KNeighbors 71.19% 61.53% 75.10% 71.10%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se pela Tabela 13, que o modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
em quatro quesitos analisados (Acuracia, Precisdo, Revocacdo e F1). O quesito Acuracia
diferente do Periodo 1, nos sequenciamentos de 15 e 30 minutos teve o valor acima dos demais,
apesar de proximo. Ao comparar com a rede LSTM sem dados do Twitter, podemos ver que 0s

dados do Twitter conseguem uma leve melhora sobre os resultados obtidos em todos 0s
critérios.
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6.2.2 Avaliacao financeira para o Periodo 2

Os resultados da avaliacdo financeira para o Periodo 2 demonstra a comparacao entre
0s trés sequenciamentos usados neste trabalho. Além disso é feito a comparacdo com a
estratégia buy and hold, comprar e segurar. E feito a demonstracio primeiramente dos
resultados referentes a pontos ganhos por contrato do mini-indice e na sequéncia a
demonstracdo dos valores referentes a cada ponto movimentado, cada ponto movimentado do
contrato do mini-indice equivale a R$ 0,20 (vinte centavos de reais).

Passamos a apresentar os resultados da avaliacdo financeira para o Periodo 2:

Para a analise financeira para o Periodo 2, a Tabela 14 apresenta a quantidade de pontos
movimentados, tanto para cima quanto para baixo, para cada um dos sequenciamentos e para a

estratégia de buy and hold para todos os dias presentes neste periodo.

Tabela 14 - Demonstracdo de pontos movimentados no Periodo 2.

Data Buy/Hold 5min | 15min | 30min
15-Mar-21 720 1480 600 400
16-Mar-21 -1560 2170 500 200
17-Mar-21 2700 3420 1200 800
18-Mar-21 -1135 2365 2100 2000
19-Mar-21 660 2250 1800 1300

1385 11685 | 6200 4700

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na analise financeira para o Periodo 2, 0 modelo RNNTW-TC obteve valores maiores
relacionados a comparacdo com a estratégia buy and hold, comprar e segurar, em todos 0s

sequenciamentos gerados pelo modelo.

Tabela 15 - Demonstragdo do valor financeiro diario no Periodo 2.

Data Buy/Hold 5min 15min 30min
15-Mar-21 | R$ 14400 | R$ 296.00 | R$ 120.00 | R$ 80.00
16-Mar-21 | -R$ 312.00 | R$ 434.00 | R$ 100.00 | R$ 40.00
17-Mar-21 | R$ 540.00 | R$ 684.00 | R$ 240.00 | R$ 160.00
18-Mar-21 | -R$ 22700 | R$ 473.00 | R$ 420.00 | R$ 400.00
19-Mar-21 | R$ 132.00 | R$ 450.00 | R$ 360.00 | R$ 260.00
R$ 27700 | R$ 2,337.00 | R$ 1,240.00 | R$ 940.00

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na comparagdo entre 0s sequenciamentos, assim como na avaliagdo estatistica do
periodo é possivel notar que os valores para 0 sequenciamento de 5 minutos sdo melhores em
relacdo aos outros sequenciamentos com tempo maior, em seguida temos o0 sequenciamento de
15 minutos e de 30 minutos nessa ordem. Abaixo € demonstrado através do grafico em linhas

que apresenta uma visao na comparacgao entre os dias presentes neste periodo.

Figura 24 - Demonstragao da rentabilidade gerada para os dias do Periodo 2.
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R$ 600.00 //\\
R$ 400.00 _—— W
R$ 200.00 % \
RS- /
15-mar \ 7/ 17-mar \&Ln/a/ 19-mar
-R$ 200.00

16-m
N

-R$ 400.00

—Buy/Hold ==—5min =——=15min «==30min

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.3 RESULTADOS NO PERIODO 3

Esse periodo vai do dia 29/03/2021 ao 01/04/2021, totalizando quatro (4) dias Uteis, no
qual coletamos 130.486 tweets que foram agrupados com os dados do mini-indice. Quanto ao
periodo da analise dos tweets, agrupamos por periodos de 5, 15 e 30 minutos, conforme
sequenciamento de movimentacdo do ativo mini-indice. Nesse periodo tivemos uma geracao
de 428 candles de fechamento para o sequenciamento de 5 minutos, 144 candles de fechamento
para o sequenciamento de 15 minutos e 72 candles de fechamento para o sequenciamento de
30 minutos.

Foi dividido a analise em resultados estatisticos (acuracia, preciséo, revocacao e F1) em

comparagdo com outros algoritmos e em resultados financeiros, vejamos:



6.3.1 Resultados Estatisticos no Periodo 3
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Da analise dos graficos estatisticos e financeiros que elaboramos no desenvolvimento

da nossa pesquisa, e que abaixo passamos a apresentar de modo detalhado, entendemos ser

oportuno apresentar de antemdo os principais resultados que constatamos para o periodo,
deixando desde ja evidente que o método RNNTW-TC tem performance com valores em

destaque comparada aos outros algoritmos de classificacéo.

Abaixo apresentamos tabela e grafico com os dados mais relevantes dos minutos

agrupados apenas do modelo RNNTW-TC para esse Periodo 3.

Tabela 16 - Métricas de avaliacdo estatistica o Periodo 3.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Sequenciamento | Acuracia | Precisdo | Revocacao F1

30 minutos 68.90% 68.30% 65.50% 68.20%

15 minutos 72.54% 72.00% 69.00% 70.40%

5 minutos 79.09% 71.10% 72.10% 71.60%

Figura 25 - Resultado estatistico em barras no Periodo 3.
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Acuracia Precisdo Revocagdo F1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme desenvolveremos com melhor atencdo quando da andlise final, valido neste

momento apontar que quando o agrupamento dos tweets € feito por periodo de 5 minutos o0s

resultados estatisticos sdo melhores e conforme o periodo do agrupamento aumenta 0s
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resultados pioram. Neste periodo também € possivel checar através dos resultados que na
comparagao entre os sequenciamentos o sequenciamento de 5 minutos se sobre sai sobre 0s

demais em todas as métricas, abaixo segue resultados estatisticos de forma linear.

6.3.1.1 Sequenciamento 5 minutos no Periodo 3

Quanto ao sequenciamento de 5 minutos, no qual tivemos 535 candles de pontos de
fechamentos. Passamos a apresentar os resultados estatisticos em comparagdo com outros
algoritmos de classificacdo. O modelo RNNTW-TC, que usa 0 modelo desenvolvido com uma
rede LSTM acrescida aos dados da rede social Twitter, foi comparado também com a execu¢édo
dos dados com a rede LSTM sem os dados do Twitter (LSTM na tabela), e nessa comparacéo

0 modelo apresentou uma superioridade também.

Tabela 17 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 5 minutos para o Periodo 3.

Modelo Acurécia Precisdo Revocacao F1
RNNTW-TC 79.09% 71.10% 72.10% 71.60%
LSTM 75.38% 67.39% 68.39% 67.89%
Regressdo Logistica 76.11% 56.60% 63.30% 59.60%
Random Forest 75.80% 58.10% 59.01% 51.20%
SVM 79.50% 51.70% 51.84% 54.51%
KNeighbors 78.89% 54.40% 58.17% 57.77%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se pela Tabela 17, que 0 modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
nos quatro quesitos analisados (Acuracia, Precisdo, Revocacdo e F1), e fazendo uma analise
geral podemos constatar que o desempenho do sistema por nos desenvolvido em alguns casos

tem resultado com Precisdo, Revocacédo e F1 bem superior ao dos outros algoritmos.

6.3.1.2 Sequenciamento 15 minutos no Periodo 3

Quanto ao sequenciamento de 15 minutos, no qual tivemos 180 candles (pontos de
fechamentos). Apresentaremos os resultados estatisticos em comparagdo com outros algoritmos
de classificacéo:



Tabela 18 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 30 minutos para o Periodo 3.

Modelo Acurécia Preciséo Revocacao F1
RNNTW-TC 72.54% 72.00% 69.00% 70.40%
LSTM 71.31% 70.77% 67.77% 69.17%
Regressdo Logistica 68.49% 57.38% 61.94% 59.40%
Random Forest 65.14% 57.16% 60.55% 58.75%
SVM 67.50% 55.86% 61.63% 58.19%
KNeighbors 68.89% 55.60% 68.99% 55.12%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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E possivel verificar pela Tabela 18, que 0 modelo RNNTW-TC apresentou melhor

desempenho nas quatro métricas analisadas. Destaque para ao F1 que obteve valores bem

maiores que os demais algoritmos. Ao comparar com a rede LSTM sem dados do Twitter,

podemos ver que os dados do Twitter conseguem uma leve melhora sobre os resultados obtidos

em todos os critérios.

6.3.1.3 Sequenciamento 30 minutos no Periodo 3

Quanto ao sequenciamento de 30 minutos, no qual tivemos 90 candles de pontos de

fechamentos. Apresentaremos os resultados estatisticos em comparacdo com outros algoritmos

de classificagéo:

Tabela 19 - Avaliacéo estatistica no sequenciamento de 30 minutos para o Periodo 3.

Modelo Acuracia Preciséo Revocacao F1
RNNTW-TC 68.90% 68.30% 65.50% 68.20%
LSTM 68.12% 67.52% 64.72% 67.42%
Regressdo Logistica 71.08% 61.90% 68.00% 69.13%
Random Forest 70.73% 58.29% 63.30% 60.61%
SVM 71.62% 59.60% 57.77% 55.62%
KNeighbors 72.60% 51.29% 67.83% 69.21%

Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel verificar pela Tabela 19, que o modelo RNNTW-TC apresentou melhor

desempenho em trés quesitos analisados (Precisdo, Revocacdo e F1). Para o quesito Acuracia

o valor foi menor para todas as comparagdes, mas teve um valor bem proximo aos outros



84

algoritmos. Ao comparar com a rede LSTM sem dados do Twitter, podemos ver que os dados

do Twitter conseguem uma leve melhora sobre os resultados obtidos em todos os critérios.

6.3.2 Avaliacdo financeira para o Periodo 3

Os resultados da avaliacéo financeira para o Periodo 3 demonstra a comparacéo entre
0s trés sequenciamentos usados neste trabalho. Além disso é feito a comparacdo com a
estratégia buy and hold, comprar e segurar. E feito a demonstracio primeiramente dos
resultados referentes a pontos ganhos por contrato do mini-indice e na sequéncia a
demonstracédo dos valores referentes a cada ponto movimentado, cada ponto movimentado do
contrato do mini-indice equivale a R$ 0,20 (vinte centavos de reais).

Passamos a apresentar os resultados da avaliacdo financeira para o Periodo 3:

Tabela 20 - Demonstragdo de pontos movimentados no Periodo 3.

Data Buy/Hold 5min 15min | 30min
29-Mar-21 1100 1375 280 1065
30-Mar-21 1475 2300 2265 670
31-Mar-21 260 1770 1450 940
01-Apr-21 -2395 300 200 80

440 5745 4195 2755

Fonte: Elaborado pelo autor.

E apresentado a quantidade de pontos movimentados na Tabela 20, sendo para cada um
dos sequenciamentos e para a estratégia de “buy and hold” para todos os dias presentes neste
periodo.

Na analise financeira para o Periodo 3, o modelo RNNTW-TC obteve valores maiores
relacionados a comparagdo com a estratégia buy and hold, comprar e segurar, em todos 0s
sequenciamentos gerados pelo modelo.

Na comparacdo entre 0s sequenciamentos, assim como na avaliacdo estatistica deste
periodo é possivel notar que os valores para o sequenciamento de 5 minutos sdo melhores em
relagcdo aos outros sequenciamentos com tempo maior, em seguida temos 0 sequenciamento de

15 minutos e de 30 minutos nessa ordem.



Tabela 21 — Demonstracdo do valor financeiro diario no Periodo 3.

Data Buy/Hold 5min 15min 30min
29-Mar-21 | R$ 22000 | R$ 275.00 | R$ 56.00 | R$  213.00
30-Mar-21 | R$ 295.00 | R$ 460.00 | R$ 453.00 | R$ 134.00
31-Mar-21 | R$ 5200 | R$ 35400 | R$ 290.00 | R$ 188.00
01-Apr-21 | -R$ 479.00 | R$ 60.00 | R$ 40.00 | R$ 16.00

R$ 88.00| R$ 1,149.00 | R$ 839.00 R$ 551.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 26 - Demonstragdo da rentabilidade gerada para os dias do Periodo 3.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.4 RESULTADOS NO PERIODO 4

30min
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Esse periodo vai do dia 05/04/2021 ao 09/04/2021, totalizando 5 dias Uteis, no qual

coletamos 114.251 tweets que foram agrupados com os dados do mini-indice. Quanto ao

periodo da analise dos tweets, agrupamos por periodos de 5, 15 e 30 minutos, conforme

sequenciamento de movimentacdo do ativo mini-indice. Nesse periodo tivemos uma geragado

de 535 candles de fechamento para o sequenciamento de 5 minutos, 180 candles de fechamento

para o sequenciamento de 15 minutos e 90 candles de fechamento para o sequenciamento de

30 minutos.

Foi dividido a analise em resultados estatisticos (acuracia, preciséo, revocacao e F1) em

comparagdo com outros algoritmos e em resultados financeiros, vejamos:



6.4.1 Resultados Estatisticos no Periodo 4
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Da analise dos graficos estatisticos e financeiros que elaboramos no desenvolvimento

da nossa pesquisa, e que abaixo passamos a apresentar de modo detalhado, entendemos ser

oportuno apresentar de primeiramente os principais resultados que constatamos, deixando

desde ja evidente que o método RNNTW-TC tem performance com valores em destaque

comparada aos outros algoritmos de classificacao.

Abaixo apresentamos tabela e grafico com os dados mais relevantes dos minutos

agrupados apenas do modelo RNNTW-TC para esse Periodo 4.

Tabela 22 - Métricas de avaliacdo estatistica o Periodo 4.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Sequenciamento | Acuracia | Precisdo | Revocacao F1

30 minutos 78.89% 79.00% 78.90% 75.10%

15 minutos 81.67% 77.50% 81.70% 77.20%

5 minutos 82.90% 78.60% 82.90% 81.70%

Figura 27 - Resultado estatistico em barras no Periodo 4.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme desenvolveremos com melhor aten¢do quando da andlise final, valido neste

momento apontar que quando o agrupamento dos tweets é feito por periodo de 5 minutos 0s

resultados estatisticos sdo melhores e conforme o periodo do agrupamento aumenta os
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resultados pioram, assim como em todos outros periodos. Abaixo segue grafico linear com a

comparagdo de sequenciamentos entre os resultados estatisticos do modelo RNNTW-TC.

6.4.1.1 Sequenciamento 5 minutos no Periodo 4

Quanto ao sequenciamento de 5 minutos, no qual tivemos 535 candles de pontos de
fechamentos. Passaremos a apresentar os resultados estatisticos em comparagdo com outros
algoritmos de classificagcdo. O modelo RNNTW-TC, que usa 0 modelo desenvolvido com uma
rede LSTM acrescida aos dados da rede social Twitter, foi comparado também com a execucao
dos dados com a rede LSTM sem os dados do Twitter (LSTM na tabela), e nessa comparacao

0 modelo apresentou uma superioridade também.

Tabela 23 - Avaliaco estatistica no sequenciamento de 5 minutos para o Periodo 4.

Modelo Acurécia Precisdo Revocacao F1
RNNTW-TC 82.90% 78.60% 82.90% 81.70%
LSTM 79.43% 75.13% 79.43% 78.23%
Regressdo Logistica 81.70% 59.90% 63.33% 61.52%
Random Forest 71.90% 62.23% 71.50% 59.60%
SVM 59.80% 85.32% 63.30% 59.90%
KNeighbors 78.70% 59.90% 61.50% 63.30%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se pela Tabela 23, que 0 modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
nos quatro quesitos analisados (Acuréacia, Precisdo, Recall e F1), e fazendo uma anélise geral
podemos constatar que o desempenho do sistema desenvolvido em alguns casos tem resultado
com Precisdo, Revocacdo e F1 bem superior ao dos outros algoritmos (exemplo: quesitos

Precisdo, Revocagdo e F1).
6.4.1.2 Sequenciamento 15 minutos no Periodo 4
Quanto ao sequenciamento de 15 minutos, no qual tivemos 180 candles de pontos de

fechamentos. Apresentaremos os resultados estatisticos em comparagdo com outros algoritmos

de classificacéo:
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Tabela 24 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 15 minutos para o Periodo 4

Modelo Acurécia Preciséo Revocacao F1
RNNTW-TC 81.67% 77.50% 81.70% 77.20%
LSTM 80.24% 76.07% 80.27% 75.77%
Regressdo Logistica 76.11% 60.55% 63.33% 61.80%
Random Forest 78.33% 68.77% 59.01% 68.19%
SVM 76.60% 64.46% 69.34% 64.53%
KNeighbors 76.11% 68.99% 69.90% 67.83%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Verifica-se pela Tabela 24, que 0 modelo RNNTW-TC apresentou melhor desempenho
nas quatro métricas analisadas. Destaque para ao F1 que obteve valores bem maiores que 0s
demais algoritmos. Ao comparar com a rede LSTM sem dados do Twitter, podemos ver que 0s

dados do Twitter conseguem uma leve melhora sobre os resultados obtidos em todos os

critérios.
6.4.1.3 Sequenciamento 30 minutos no Periodo 4

Quanto ao sequenciamento de 30 minutos, no qual tivemos 90 candles de pontos de
fechamentos. Apresentaremos os resultados estatisticos em comparacdo com outros algoritmos
de classificagéo:

E possivel verificar pela Tabela 25, que o modelo RNNTW-TC apresentou melhor
desempenho nas quatro métricas analisadas (Precisdo, Revocacdo e F1). Diferentemente de
alguns periodos como o Periodo 1 e 2 neste Periodo ndo tivemos resultados menores para a
métrica Acurécia para 0 modelo proposto. Ao comparar com a rede LSTM sem dados do
Twitter, podemos ver que os dados do Twitter conseguem uma leve melhora sobre os resultados

obtidos em todos os critérios.

Tabela 25 - Avaliacéo estatistica no sequenciamento de 30 minutos para o Periodo 4.

Modelo Acuracia Precisdo Revocacdo F1
RNNTW-TC 78.89% 79.00% 78.90% 75.10%
LSTM 78.24% 78.39% 78.22% 74.45%
Regressdo Logistica 74.40% 59.63% 63.33% 61.30%
Random Forest 78.80% 64.70% 66.60% 65.60%
SVM 73.30% 59.60% 61.37% 63.30%
KNeighbors 72.20% 60.55% 73.75% 50.28%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.4.2 Avaliacao financeira para o Periodo 4

Os resultados da avaliacdo financeira para o Periodo 4 demonstra a comparacao entre
0s trés sequenciamentos usados neste trabalho. Além disso é feito a comparacdo com a
estratégia buy and hold, comprar e segurar. E feito a demonstracio primeiramente dos
resultados referentes a pontos ganhos por contrato do mini-indice e na sequéncia a
demonstracdo dos valores referentes a cada ponto movimentado, cada ponto movimentado do
contrato do mini-indice equivale a R$ 0,20 (vinte centavos de reais).

Passamos a apresentar os resultados da avaliacdo financeira para o Periodo 4:

Tabela 26 - Demonstracdo de pontos movimentados no Periodo 4.

Data Buy/Hold 5min 15min | 30min
05-Apr-21 1700 1960 300 200
06-Apr-21 330 1830 1500 1000
07-Apr-21 625 2420 1700 800
08-Apr-21 -205 615 350 300
09-Apr-21 -240 2460 1650 1200

2210 9285 5500 3500

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 26, é demonstrado a quantidade de pontos movimentados, tanto para cima
quanto para baixo, para cada um dos sequenciamentos e para a estratégia de buy and hold para
todos os dias presentes neste periodo.

Na andlise financeira para o Periodo 4, assim como para todos 0s outros periodos
avaliados, 0 modelo RNNTW-TC obteve valores maiores relacionados a comparacdo com a

estratégia buy and hold, comprar e segurar, em todos 0s sequenciamentos gerados pelo modelo.

Tabela 27 - Demonstragdo do valor financeiro diario no Periodo 4.

Data Buy/Hold 5min 15min 30min
05-Apr-21 | R$ 340.00 | R$ 392.00 | R$ 60.00 | R$ 40.00
06-Apr-21 | R$ 66.00 | R$ 366.00 | R$ 300.00 | R$ 200.00
07-Apr-21 | R$ 125.00 | R$ 48400 | R$ 34000 | R$ 160.00
08-Apr-21 | -R$ 4100 | R$ 123.00 | R$ 70.00 | R$ 60.00
09-Apr-21 | -R$ 48.00 | R$ 49200 | R$ 330.00 | R$ 240.00
R$ 442,00 | R$ 1,857.00 | R$ 1,100.00 R$ 700.00

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Assim como nos outros periodos também, na comparacdo entre 0s sequenciamentos,
assim como na avaliagdo estatistica deste periodo é possivel notar que os valores para o
sequenciamento de 5 minutos sdo melhores em relacéo aos outros sequenciamentos com tempo

maior, em seguida temos o sequenciamento de 15 minutos e de 30 minutos nessa ordem.

Tabela 28 - Demonstracdo da rentabilidade gerada para os dias do Periodo 4.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

6.5 RESULTADOS GERAIS

Para apresentacdo a demonstragédo dos resultados gerais foi feito divisdo em duas partes
para melhor apresentacdo, a primeira parte se refere a demonstragdo do resultado estatistico
geral, a segunda parte ao resultado financeiro bruto e por fim o resultado financeiro liquido. A

seguir apresentaremos esses resultados:

6.5.1 Resultado Estatistico Geral

Com o intuito de analisar melhor os resultados de forma total e melhor apresentacéo
destes resultados, foi feito a média de todos os resultados e comparac6es gerados neste trabalho
para os quatro periodos. Na Tabela 29 é apresentado o resultado estatistico geral para 0 modelo
RNNTW-TC.
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Tabela 29 - Métricas de avaliacéo estatistica geral.

Sequenciamento | Acuracia | Precisdo | Revocagéo F1
30 minutos 76.49% 72.95% 67.13% 67.03%
15 minutos 81.38% 75.58% 80.50% 77.28%
5 minutos 84.69% 77.98% 80.45% 79.69%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida é apresentado a Figura 28, no qual podemos verificar a comparacdo entre
0s sequenciamentos analisados neste trabalho. Conforme todos os periodos analisados em
separado o sequenciamento de 5 minutos obteve resultados melhores em comparagdo com 0s
outros sequenciamentos analisados, seguido pelo sequenciamento de 15 e 30 minutos, nessa

ordem.

Figura 28 - Resultado estatistico em barras no geral.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na comparacdo feita entre 0 modelo e outros algoritmos é possivel ver que o modelo
fica acima dos outros algoritmos em todos os sequenciamentos analisados neste trabalho. As
Tabelas 30, 31 e 32 demonstram a média de todos os quatro periodos analisados, conforme ja
descrito acima. Assim como nos resultados apresentados para cada um dos periodos o
sequenciamento de 5 minutos é superior aos demais, e com as tabelas apresentadas com o0s
valores com média calculada fica notavel essa superioridade.

E possivel notar que o modelo RNNTW-TC, que usa o modelo desenvolvido com uma

rede LSTM acrescida aos dados da rede social Twitter, quando comparado com a execucao dos
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dados com a rede LSTM sem os dados do Twitter (LSTM na tabela), apresenta resultado
superior em todas as quatro métricas. Isso demonstra que os dados do Twitter podem melhorar

0 desempenho de um modelo.

Tabela 30 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 5 minutos no geral.

Modelo Acurécia Preciséo Revocacao F1
RNNTW-TC 84.69% 77.98% 80.45% 79.69%
LSTM 80.90% 74.19% 76.49% 75.90%
Regressdo Logistica 83.22% 64.53% 65.76% 63.57%
Random Forest 77.89% 65.06% 65.73% 62.97%
SVM 78.75% 69.32% 62.58% 64.79%
KNeighbors 83.54% 65.43% 63.70% 65.90%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 31 - Avaliacéo estatistica no sequenciamento de 15 minutos no geral.

Modelo Acurécia Preciséo Revocacao F1
RNNTW-TC 81.38% 75.58% 80.50% 77.28%
LSTM 80.14% 74.08% 78.90% 75.78%
Regressdo Logistica 79.46% 64.06% 67.06% 65.85%
Random Forest 78.95% 66.65% 66.68% 66.94%
SVM 78.94% 63.56% 70.53% 67.33%
KNeighbors 78.59% 66.05% 70.54% 65.92%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 32 - Avaliacdo estatistica no sequenciamento de 30 minutos no geral.

Modelo Acurécia Preciséo Revocacéo F1
RNNTW-TC 76.49% 72.95% 67.13% 67.03%
LSTM 75.77% 72.24% 66.39% 66.30%
Regressdo Logistica 76.40% 65.78% 66.72% 70.11%
Random Forest 76.70% 64.77% 68.84% 67.54%
SVM 77.02% 61.19% 63.64% 65.08%
KNeighbors 75.43% 60.44% 73.90% 66.31%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.5.2 Resultado Financeiro Bruto

O resultado da avaliacéo financeira bruta é apresentado considerando todos os dias de
simulacdo analisados neste trabalho. Através da Tabela 33, os resultados sdo apresentados
realizando a comparacao entre os sequenciamentos e da estratégia buy and hold.

A principio é feito a demonstracdo primeiramente dos resultados referentes a pontos
ganhos por contrato do mini-indice e na sequéncia a demonstracdo dos valores referentes a cada
ponto movimentado, cada ponto do contrato do mini-indice equivale a R$ 0,20 (vinte centavos

de reais), conforme ja informado.

Figura 29 - Demonstragdo de quantidade de pontos diarios gerados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 33, tabela de demonstragdo de quantidade de pontos movimentados
diariamente, nos serviu para realizacdo de uma comparacao para todos os dias, demonstrado na
Figura 29, no qual é possivel reforcar a os resultados ja apresentados. E possivel notar a
superacdo dos ganhos com o sequenciamento de 5 minutos em relagdo aos demais
sequenciamentos. Ainda, é possivel observar que na maioria dos dias esse sequenciamento tem

resultados melhores que os demais.
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Tabela 33 - Demonstragdo de quantidade de pontos diarios gerados.

Data Buy/Hold | 5min | 15min | 30min
4-Mar-21 1730 420 1590 200
5-Mar-21 655 3750 2765 500
6-Mar-21 -3445 -425 -805 800
7-Mar-21 1045 1530 2740 500
8-Mar-21 2295 4030 -555 800
11-Mar-21 -10 1430 1605 700
12-Mar-21 130 1410 300 500
15-Mar-21 720 1480 600 400
16-Mar-21 -1560 2170 500 200
17-Mar-21 2700 3420 1200 800
18-Mar-21 -1135 2365 2100 2000
19-Mar-21 660 2250 1800 1300
29-Mar-21 1100 1375 280 1065
30-Mar-21 1475 2300 2265 670
31-Mar-21 260 1770 1450 940
1-Apr-21 -2395 300 200 80
5-Apr-21 1700 1960 300 200
6-Apr-21 330 1830 1500 1000
7-Apr-21 625 2420 1700 800
8-Apr-21 -205 615 350 300
9-Apr-21 -240 2460 1650 1200

Total 6435 38860 | 23535 | 14955

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os pontos convertidos em valor financeiro, conforme valor de R$ 0,20 (vinte
centavos de reais) para cada ponto movimentado, € apresentado na Figura 30 o valor acumulado
para todos os dias usados nas simulagdes feitas neste estudo. Na Figura 30 apresentamos o
resultado referente a comparacdo entre as sequencias analisadas e sua comparagdo com a

estratégia buy and hold.
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Figura 30 - Resultado financeiro acumulado bruto.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As operacdes de compra e venda em todo periodo avaliado geraram no acumulado
38.860 pontos para o sequenciamento de 5 minutos, 23.535 pontos para 0 sequenciamento de
15 minutos e 14.955 pontos para o sequenciamento de 30 minutos.

Esses pontos monetizados, conforme valor de R$ 0,20 (vinte centavos de reais) geram
a rentabilidade bruta de R$ 7.772,00 para o sequenciamento de 5 minutos, R$ 4.707 para o
sequenciamento de 15 minutos e R$ 2.991,00 para o sequenciamento de 30 minutos, valores
apresentados na Figura 30. Para a estratégia buy and hold a pontuacdo agregada para todo o
periodo avaliado foi de 6.435 pontos, R$ 1.287,00 no que diz a valores brutos.

Os valores apresentados se referem ao valor bruto gerado pelo modelo, j& na se¢do 6.5.3
sera apresentado o resultado financeiro liquido, no qual é feito a subtracdo dos descontos para
possibilitar a viséo do valor liquido.

Vale ressaltar que esse resultado esta sendo calculado para a negociacdo de um contrato
do ativo mini-indice, podendo ser multiplicado, caso houvesse mais de um contrato na

simulacéo, pelo nimero de contratos negociados, aumentando a possibilidade de ganhos usando
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0 modelo proposto. Por fim é possivel afirmar que os resultados gerados pelo modelo proposto
neste trabalho sdo satisfatorios.

6.5.3 Resultado Financeiro Liquido

E importante informar que os resultados apresentados na se¢do 6.5.2 est&o considerando
apenas os valores brutos gerados pelo modelo. No entanto é necessario considerar que esses
valores gerados precisam ser subtraidos pelos débitos referentes ao Imposto de Renda (IR)
sobre o lucro gerado, corretagem cobrado pela intermediadora das operagfes, gastos com 0s
emolumentos da Bolsa, no qual se resumem aos custos e valores cobrados pela propria Bolsa
referente aos servigos prestados por ela.

Todos esses valores sdo gerenciados pela B3 (Bolsa Brasil Balcdo), empresa que atua
desde 2017 ¢ a juncdo entre antiga BM&F Bovespa (Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros
de S&o Paulo) e a Cetip (Central de Custddia e de Liquidacao Financeira de Titulos) (B3, 2021).

No que diz respeito a operacdes de Day Trade, usadas neste trabalho, a aliquota referente
ao Imposto de Renda (IR) é de 20% sobre o lucro gerado, esse valor é pago ao final de todo
més.

Ja a corretagem, se refere a taxa cobrada pela corretora (intermediadora) sobre o valor
de cada operacdo, podendo ser fixo ou de forma variavel dependendo da corretora. Essa taxa
ndo sera considerada neste trabalho, pois muitas das corretoras oferecem planos ou até mesmo
0 servico de corretagem gratuito.

Diferente da taxa de corretagem, os emolumentos, também chamado de taxa de
negociacdo, sdo taxas e custos operacionais que sdo cobradas diretamente pela B3. Esses
valores sdo cobrados para cada liquidacdo feita (compra ou venda) e isso acaba tendo um
impacto neste trabalho, pois trabalhamos com operacgdes day trade isso gera uma quantidade de
operacdes feitas maior do que operagbes comuns. O valor médio para os emolumentos
considerado neste trabalho é de R$0,31 para cada operacdo realizada (B3, 2021).

Diante da necessidade acima apresentada, no qual é necessario entender o que nos
sobraria de liquido para as simulagdes feitas neste trabalho, foi desenvolvida a seguinte formula

para calculo do valor liquido:

VRLiq = vRBruto — ((vAligIR * vRBruto) — (vTxEmol * qOper)) (20)
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Sendo que:

vAligIR= Valor da aliquota do IR, 20% para opera¢des Day Trade.
vRBruto= Valor do rendimento bruto gerado pelo modelo.
vTxEmol = Valor médio da taxa de emolumento.

qOper = Quantidade de operacdes feitas.

O modelo executa uma media de 40 operacOes para o0 sequenciamento de 5 minutos, 14
operacdes para 0 sequenciamento de 15 minutos e para o periodo de 30 minutos uma média de
4 operacdes diarias. A partir disso foi feito o céalculo do total de emolumentos gastos nos 21
dias uteis que foram usados nesta pesquisa. Vale ressaltar que para as operagfes com menos
periodo, exemplo sequenciamento de 5 minutos, o numero de operacdes é maior,
consequentemente o nimero de operacfes também.

E fato que o nimero de operagBes para o sequenciamento de 5 minutos é maior pois
esse sequenciamento nos propde oportunidade de mais negdcios devido a ter mais
movimentacao.

Ainda, foi feito o calculo do valor do IR sobre o lucro bruto de 20% para as operacdes
day trade e de 15 % para operacdes com mais de um dia de duracdo, no caso da operacdo buy
and hold. Ao final feito a aplicacdo da formula acima para célculo do resultado liquido.

Diante disso temos o0s seguintes resultados conforme tabela abaixo.

Tabela 34 - Resultado Financeiro Liquido.

Buy/Hold 5min 15min 30min
Variagdo Bruta R$ 128700 | R$ 7.772,00 | R$ 4.707,00 | R$ 2.991,00
Emolumentos R$ - R$ 272,80 | R$ 05,48 | R$ 27,28
Imp. Renda R$ 19305 | R$ 155440 | R$ 941,40 | R$ 598,20
Variacdo Liquida R$ 109395 | R$ 594480 | R$ 3.670,12 | R$ 2.365,52
Valor Liquido R$ 23.360,95 | R$ 28.211,80 | R$ 25.937,12 | R$ 24.632,52

Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme apresentado na tabela acima, tivemos para a estratégia buy and hold uma
variacdo bruta de R$ 1.287,00, conforme mencionado também na secdo 6.5.2. Néao foi
considerado emolumentos, pois essa estratégia s6 teriamos uma compra e uma venda, entdo
acaba sendo um valor que ndo impactaria no resultado. Ja para o valor de IR, essa estratégia

teve que realizar o recolhimento de R$ 193,05. Por fim obteve uma variagdo liquida de R$
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1.093,95, gerando o acumulado de R$ 23.360,95. Esse valor liquido é equivalente a 4,913% do
valor inicial investido.

Ja para a estratégia com sequenciamento de 5 minutos, tivemos uma variacdo bruta de
R$ 7.772,00, mencionado na se¢do 6.5.2. O valor de emolumentos para essa estratégia foi de
R$ 272,80, sendo o maior valor para tal entre as possibilidades apresentadas neste trabalho. O
IR foi igual & R$ 1.554,40 para esta estratégia. Obtendo ao final uma variacao liquida de R$
5.994,80 e valor liquido de R$ 23.360,95. Esse valor liquido ¢é equivalente a 26,698% do valor
inicial investido.

Na estratégia de 15 minutos, o valor da variagdo bruta é de R$ 4.707,00, emolumentos
de R$ 95,48, IR sobre o lucro de R$ 941,40. Com isso tivemos uma variagdo liquida de R$
3.670,12 totalizando o valor liquido de R$ 25.937,12, o0 que equivale & 16,482% do valor inicial
investido.

Por fim a estratégia de 30 minutos, gerou a variagdo bruta é de R$ 2.991,00,
emolumentos de R$ 27,28, menor valor para esse débito de todos os sequenciamentos devido
ao nimero menor de operacdes realizadas, IR sobre o lucro de R$ 598,20. Isso gerou uma
variacdo liquida de R$ 2.365,52 totalizando o valor liquido de R$ 24.632,52, equivalente a

10,623% do valor inicial investido.
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7. CONCLUSOES

Quando nos propusemos a desenvolver o estudo que ora apresentamos, havia como
objetivo responder as indagagdes apresentadas no item 1.2 e acreditamos que conseguimos
atingir nosso objetivo, pois durante a pesquisa, fizemos as anélises propostas, coletando
mensagens da rede social Twitter, agrupadas em periodos de 5, 15 e 30 minutos conforme a
movimentacdo do ativo mini-indice e agora passamos a apresentar os resultados obtidos.

No que se refere a analise financeira considerando um determinado periodo e um
determinado ativo, constatamos que os resultados financeiros sdo positivos e superiores as
propostas conservadoras de investimentos (buy and hold), pois apresentam ganhos liquidos no
periodo avaliado de R$ 5.944,80 para sequenciamento de 5 minutos, R$ 3.670,12 para o
sequenciamento de 15 minutos e R$ 2.365,52 para o sequenciamento de 30 minutos. De acordo
com as analises que realizamos, concluimos que os valores sdo superiores ao valor gerado pela
estratégia conservadora (buy and hold), que foi R$ 1.093,95 no mesmo periodo. Essa variagdo
liquida é de 26,698% para o sequenciamento de 5 minutos, 16,482% para 0 sequenciamento de
15 minutos, 10,623% para o sequenciamento de 30 minutos e de 4,913% para a estratégia buy
and hold.

Comparando o modelo desenvolvido com outros algoritmos ja existentes, e analisando
as métricas estaticas (acuracia, precisdo, revocacao e F1 Score), bem como as mensagens por
agrupamento de 5, 15 e 30 minutos, apuramos que a acuracia gerada foi de 84,69% para o
sequenciamento de 5 minutos, 81,38% para o sequenciamento de 15 minutos e 76,49% para 0
sequenciamento de 30 minutos, no modelo proposto, valores acima dos valores gerados por
outros algoritmos usados nas comparacgdes. Considerando a precisdo temos 0s seguintes
resultados de 77,98% para o sequenciamento de 5 minutos, 75,98% para o sequenciamento de
15 minutos e 72,95% para o sequenciamento de 30 minutos. Referente a revocagdo temos 0s
seguintes resultados de 80,45% para 0 sequenciamento de 5 minutos, 80,50% para o
sequenciamento de 15 minutos e 67,13% para o sequenciamento de 30 minutos. Por fim, quanto
ao F1 Score, os valores foram de 79,69% para 0 sequenciamento de 5 minutos, 77,28% para o
sequenciamento de 15 minutos e 67,03% para o sequenciamento de 30 minutos. Vale ressaltar
que o modelo teve melhores resultados estatisticos em comparacéo com os outros algoritmos ja
existentes no mercado e que foram utilizados como paradigmas para a nossa pesquisa.

Comparando o modelo desenvolvido com a rede LSTM, apenas com os dados
sequenciais do ativo e sem dados do Twitter, foi possivel notar que os dados do Twitter podem

trazer uma leve melhora nos resultados estatisticos. O percentual de melhora é baixo, no
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entanto, é notavel a melhora nos resultados ao usar os dados da rede social informada em todas
as métricas estaticas (acuracia, precisao, revocacao e F1 Score).

No que se refere a andlise acerca das mensagens da rede social Twitter influenciarem
operacdes de compra e venda do ativo mini-indice, chegamos a conclusédo de que as mensagens
podem sinalizar a trajetéria que o ativo realizard, pois ha relacdo entre as postagens e as
negociacg0es referentes ao ativo analisado.

Ao analisarmos a questdo referente a interferéncia no resultado de acordo com o periodo
em que houve a postagem no Twitter, ou seja, com relacdo ao agrupamento das mensagens em
5, 15 e 30 minutos é possivel verificar se ha maior influéncia quando as mensagens séo postadas
préximas ao fechamento do mini-indice, concluimos que quanto mais préximo do horério do
fechamento das negociacdes maior € a influéncia das mensagens postadas no Twitter com as
tomadas de decises de compra e venda do ativo mini-indice.

Outrossim, valida a afirmacdo no sentido de que todas as analises que realizamos para
0 desenvolvimento do nosso trabalho, tanto quanto aos resultados referentes ao agrupamento
das mensagens do Twitter, bem como a andlise dos indices estatisticos o desempenho do
modelo que desenvolvemos € superior em todos 0s aspectos analisados aos algoritmos que
elegemos para fazer as comparagdes.

Foi apurado que, quando as mensagens sdo postadas proximas ao periodo de fechamento
das negociagdes do mini-indice, os retornos financeiros e estatisticos sao melhores. Apuramos
ainda que no agrupamento dos minutos em menor periodo (5 minutos) obtivemos resultados
melhores do que dos agrupamentos dos periodos maiores (15 e 30 minutos).

Por fim, valida a afirmativa que os resultados do modelo que propomos, foram
superiores aos resultados dos algoritmos analisados, independentemente das analises
comparativas (analise dos sequenciamentos dos agrupamentos, analise estatistica e analise
financeira).

Como trabalhos futuros desejamos testar o modelo com uma quantidade maior de dados
obtidos do Twitter e de outras fontes, tal como jornais, de forma a comprovar a hipétese de que
uma melhor qualidade dos dados pode fazer com que o modelo consiga dar melhores resultados
guanto a hora de comprar ou vender um ativo. Com o aumento de fontes de textos podemos
realizar operagdes em outros ativos da bolsa de valores, uma vez que pode poderemos ampliar
a quantidade de textos especificos. Ainda como trabalhos futuros, ha desejo em realizar uma

plataforma em tempo real para realizagédo das operag6es com o modelo proposto.
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