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‘‘A utopia estd no horizonte. Aproximo-me dois passos, ela se afasta dois passos.
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Resumo

Predizer o comportamento das agdes na bolsa de valores é uma tarefa desafiadora, muita vezes
relacionada o fatores desconhecidos ou influenciados por varidveis de naturezas bem distintas,
que podem ir desde moticias de grande repercussao até o sentimento coletivo, erpresso em
publicagoes de redes sociais. Tal volatilidade do mercado pode representar perdas financeiras
considerdveis para os investidores. No intuito de se antecipar a tais variacoes jd foram propostos
outros mecanismos para predizer o comportamento de ativos na bolsa de valores, baseados em
dados de indicadores pré-existentes. Tais mecanismos analisam apenas dados estatisticos, ndo
considerando o sentimento humano coletivo. Este trabalho tem como finalidade desenvolver
um modelo para predi¢io da bolsa de valores, baseado ma mineracio de opinido e, para sso,
fard uso de técnicas de Inteligéncia artificial como processamento de linguagem natural(PLN)
e Maquinas de Vetor de Suporte(SVM) para predizer o comportamento do ativo. No entanto,
convém ressaltar que o referido modelo tem como finalidade ser uma ferramenta de auxilio no

processo de tomada de decisdo que envolve a compra e venda de agoes na bolsa de valores.

Palavras-chave: Mineracio de Opiniao; Andlise de Sentimento; Twitter; Bolsa de Valores;

Inteligéncia Artificial.
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Abstract

Predicting the behavior of stocks in the stock market is a challenging task, a lot of times related
to unknown factors or influenced by very distinct natures of variables, which can range from
high-profile news to the collective sentiment, expressed in publications on social networks. Such
market volatility may represent considerable financial losses for investors. In order to forestall
such variations other mechanisms to predict the behavior of assets in the stock market have
been proposed, based on pre-existing indicator data. Such mechanisms only analyze statistical
data, not considering the collective human sentiment. This work aims to develop a model to
predict the stock market, based on analysis of sentiment and it will make use of techniques
of artificial intelligence as natural language processing (PLN) and Support Vector Machines
(SVM) to predict the active behavior. However, it should be emphasized that this model is
intended to be an aid tool in the decision-making process that involves buying and selling shares

on the stock market.

Keywords: Opinion mining; Sentiment Analysis; Twitter; Stock Market; Artificial intelli-

gence.
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho contextualiza a dificil tarefa de prever o comportamento do mercado
financeiro e propoe um modelo para predi¢do da bolsa de valores, baseado na mineragao de
opinido a partir de mensagens do Twitter!, considerando o sentimento coletivo resultante
dessas mensagens, uma das varidveis determinantes para definir o comportamento financeiro

de um ativo na bolsa de valores.

1.1 Contexto e Motivagao

O desenvolvimento econdomico e sustentavel de um pais depende da expansdo continua de
sua capacidade de producao. Esta relagao é funcdo, por sua vez, de investimentos em capital
e recursos humanos. O crescimento se acelera quando os investimentos se direcionam para as
alternativas com maiores retornos econoémicos e sociais Bovespa (2000).

Uma das principais formas de crescimento econdmico ocorre através do mercado de capitais,
pois o mesmo constitui-se de mecanismos eficientes que incentivam a formacao de poupanca,
possibilitam sua intermediacdo e sao de facil acesso a quem deseja investir. Esse mercado,
constituido pelas bolsas de valores e corretoras, é bastante eficiente para captar poupanca e
canalizd-la para as atividades mais produtivas BMFBovespa (2010).

Nesse contexto, predizer o comportamento da bolsa de valores é um diferencial estratégico
que pode representar ganhos significativos. Profissionais da drea se dedicam a estudar diversos
tipos de indicadores que auxiliem no processo de tomada de decisao e redugio das incertezas

quanto ao mercado.

'Disponivel em: http://twitter.com



2 1.2. Problematica

Este trabalho propoe desenvolver uma abordagem utilizando Mineracao de Opinido (Anélise
de Sentimentos) no Twitter, a fim de mensurar a polaridade do que é expresso pelos usuarios,
objetivando estabelecer uma relacdo entre o sentimento coletivo e o comportamento financeiro

de determinada empresa no Mercado Financeiro.

1.2 Problematica

A bolsa de valores exerce um papel de extrema importincia para o desenvolvimento
econdmico de uma sociedade, no entanto, predizer seu comportamento ainda é algo desafiador,
que envolve grandes riscos ao capital.

Ao longo das ultimas décadas, a utilizagdo de modelos estatisticos tradicionais para prever o
comportamento da bolsa de valores vem ganhando auxilio de outras abordagens, principalmente
as que utilizam inteligéncia artificial e suas técnicas.

Segundo Graeml (1998), existem métodos tradicionais que auxiliam na tomada de deciséo
para o mercado financeiro, contudo, tais métodos ja ndo apresentam a mesma eficiéncia. Desta
forma, ha uma grande necessidade de novas abordagens preditivas para a bolsa de valores.

Torna-se oportuno salientar que investir na bolsa de valores é uma atividade que envolve
riscos, pois o mercado financeiro é repleto de incertezas, podendo reagir de forma inesperada
a determinados eventos externos.

Conforme Chorafas (1992), um evento de risco é um episédio incerto, que nao apresenta
resultado definido. Ainda de acordo com o autor, os riscos estao relacionados a uma situacéo,
posicdo ou escolha que envolve possiveis perdas, devido & incerteza dos seus resultados, de
modo que o risco seria o custo da incerteza.

Sendo assim, dispor de mecanismos que auxiliam na tomada de decisdo e que venham a
minimizar a exposicao aos riscos, inerentes ao mercado, contribuindo para a maximizagao dos
lucros, revela-se uma ferramenta de grande importancia.

Nesse cenario de busca por novas abordagens para predi¢ao de ativos da bolsa de valores, as
redes sociais surgem como um ambiente em expansao, onde o compartilhamento de informagoes
e a grande quantidade de dados gerados pela interacdo entre os usuarios tém alcancado ampla
notoriedade nos tltimos anos, tornando-se um local atrativo para pesquisas em diversas areas.

Para Zhang et al. (2010), as redes sociais tém sido alvo de diversos estudos, particularmente

em termos de previsao e descricdo do mercado acionista.



3 1.3. Objetivos

A utilizacdo de meios preditivos baseados nas técnicas de Inteligéncia artificial, vem ga-
nhando grande destaque, sendo que uma das mais recentes abordagens diz respeito a mineragao
de opinido. Este trabalho fard uso deste conceito para predizer o comportamento da bolsa de

valores, partindo da andlise dos sentimentos expressos nas mensagens do Twitter.

1.3 Objetivos

O presente trabalho tem como principal objetivo desenvolver e apresentar um modelo para
predicao na bolsa de valores, que a partir da andlise dos sentimentos, extraidos de mensagens
do Twitter, seja capaz de prever a tendéncia de fechamento de uma acio de determinada
empresa no mercado financeiro, estabelecendo, assim, uma relacdo entre o sentimento coletivo
e o comportamento do ativo em dado periodo.

Tendo em vista alcancar o objetivo principal, torna-se necessario cumprir as seguintes

etapas representadas pelos objetivos especificos:

e Fazer o levantamento bibliografico sobre as areas envolvidas na pesquisa;
e Analisar os trabalhos relacionados existentes;

o Elaborar uma anélise sobre as técnicas de predi¢do no contexto da bolsa de valores, bem

como suas principais limitacoes;

« Desenvolver técnicas para a coleta e preparacio de dataset’s® a partir da fonte de dados

escolhida (Twitter).

 Aprofundar os estudos sobre o Processo de Descoberta de Conhecimento (KDD) e suas

diversas etapas, especialmente a mineracdo de dados;
e Selecionar as técnicas, ferramentas e algoritmos para mensurar o sentimento social;
e Processar as informagoes utilizando algoritmo de aprendizagem de maquina;

¢ Validar o modelo proposto.

2E um subconjunto de dados resultante de uma consulta a um banco de dados.



1.4. Metodologia da Pesquisa

1.4 Metodologia da Pesquisa

A presente pesquisa faz uso em seus estudos de técnicas de Mineragdo de Dados em Redes

Sociais, bem como algoritmo de aprendizagem de méquina, tendo por objetivo, predizer o

comportamento de fechamento do mercado de agoes para um determinado ativo na bolsa de

valores.

Para esta pesquisa utilizou-se o método hipotético-dedutivo, proposto por Popper (1980),

que consiste em solucionar um problema através de tentativas (conjunturas, hip6teses, teorias)

e eliminacao de erros. A baixo demais caracteristicas sobre a metodologia aplicada na pesquisa:

o Levantamento bibliografico (vide objetivos especificos);
e Tipo da pesquisa: Exploratéria;
e Universo da pesquisa: A rede social Twitter;

e Amostragem: Dados coletados do Twitter, origindrios de publicagées sobre a empresa

“Petrobras” no periodo compreendido entre setembro e novembro do ano de 2015.

o Coleta dos dados: Os dados foram coletados utilizando-se dos recursos disponibilizados
pela API do Twitter em conjunto com aplicacdo desenvolvida para esta finalidade que

serd melhor detalhada no Cap.4 na secdo 4.2;

e Resultados: A pesquisa propde um estudo de caso onde avalia a opinido coletada no
Twitter e seu relacionamento com o mercado financeiro, estabelecendo assim, um indice

de acertos (acuricia) entre os dados reais em uma série histérica de fechamento da bolsa;

e Modelo: Ao fim da aplicagdo da metodologia, tem-se como resultado um modelo que visa
ser uma ferramenta de auxilio ao processo de tomada de decisdo de compra e venda de

ativos.

1.5 Justificativa e Relevancia

A bolsa de valores é uma oportunidade que o investidor tem & sua disposi¢do para formar

um patriménio e, ao mesmo tempo, fornecer recursos para o crescimento das organizagoes

Bovespa (2000).



5 1.5. Justificativa e Relevancia

Segundo Souza (2005), a economia cresce mediante estimulos especificos, que se transmitem,
ao sistema como um todo, transformando-o. Nesse norte, pode-se concluir que o investimento
é um dos fatores essenciais para promover o crescimento econdémico.

Diante das oportunidades financeiras que o ato de investir na bolsa de valores pode re-
presentar, existem varios bons motivos para se canalizar esfor¢os na tentativa de predizer
0 Mercado Financeiro. Um dos principais é a vantagem que uma ferramenta de predigao
com grandes indices de acertos representaria para seu detentor ou manipulador frente aos
demais negociadores. A capacidade de poder se antecipar ao movimento de um mercado com
tantas variaveis que influenciam na oscilacdo dos pregos dos ativos, pode representar grande
lucratividade.

Um fendémeno crescente nos dias atuais é a preocupacao das empresas com sua imagem,
figurando as redes sociais, nesse contexto, como o ambiente propicio para que seus usudrios,
sejam eles clientes ou ndo, manifestem suas opinides a respeito de produtos, servicos ou sobre
algum aspecto que julguem pertinentes. O sentimento social contido nessas publicagoes pode
exercer um papel importante na formagcéo de opinidao sobre suas marcas, o que pode vir a gerar
reflexos sob o ponto de vista econdémico, repercutindo no valor dos seus ativos na bolsa de
valores.

Neste cenério, cada vez mais pesquisadores, das mais diferentes dreas, dedicam-se em
construir modelos no intuito de desenvolver ferramentas que sejam capazes de predizer o
mercado financeiro, obtendo os melhores resultados possiveis. Nessa busca, recentemente foi
inserida a utilizacdo da Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de Maquina e Mineracao de Dados,
ganhando bastante espaco entre os pesquisadores. Acerca do tema, pode-se citar o trabalho de
Bollen et al. (2011) que procurou relacionar os Twitter feeds ao valor do Dow Jones Industrial
Average (DJIA) ao longo de um determinado periodo, baseando-se no humor (calma, alerta,
Claro, Vital, bondoso e feliz) expresso pelos usudrios. Outro trabalho que merece destaque é o
de Marques (2010), que desenvolveu um sistema inteligente, utilizando o indicador de andlise
técnica do mercado financeiro MACD com o emprego de algoritmos genéticos e logica fuzzy.

Diante da importancia do mercado financeiro para uma economia e da popularizacao do
uso das redes sociais, torna-se de grande valia dispor de uma ferramenta que possa fazer uso
desses dados, no intuito de criar um indicador de auxilio no complexo processo de tomada de
decisdo que envolve a bolsa de valores.

Este trabalho, através da avaliacdo dos sentimentos contidos nas mensagens do Twitter,
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fard uma abordagem complementar no que diz respeito as atuais ferramentas de auxilio usadas
na tomada de decisdo que tem como finalidade a predi¢do da bolsa de valores. Neste modelo, as
postagens funcionam como uma espécie de termometro social, indicando o humor coletivo dos
usuarios em relacdo a uma determinada empresa no mercado financeiro, de maneira a tornar
essa informacgao util quando comparada com os indicadores do mercado, almejando auxiliar o
investidor a maximizar sua rentabilidade e minimizar suas incertezas no momento de comprar

ou vender um ativo.

1.6 Contribuicoes Cientificas

A predicdo do mercado financeiro é um assunto que vem sendo estudado por diversas
areas, fazendo uso de técnicas, como os métodos estatisticos lineares, baseados em indicadores
financeiros, e, mais recentemente, abordagens nao lineares vém ganhando bastante notoriedade
devido seus resultados promissores. Neste contexto, o presente trabalho, utilizando-se de téc-
nicas de Inteligéncia Artificial, visa demonstrar que a insercido da varidvel “sentimento”, no
contexto de predi¢do que utiliza indicadores financeiros, proporciona um ganho significativo
nos resultados. Disso advém uma abordagem complementar no amparo a tomada de decisao

que envolve os ativos de uma empresa no mercado de agoes.

1.7 Estrutura do Trabalho

Além deste capitulo introdutério, o trabalho em tela conta com mais 5 (cinco) capitulos,

os quais estao estruturados da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica: sera apresentado o referencial tedrico, onde sao

abordados aspectos tedricos que serviram de base para a pesquisa;

o Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: serdo mostrados trabalhos relacionados ao tema

que contribuiram para o desenvolvimento desta pesquisa;

o Capitulo 4 - Um Modelo para Predicao de Bolsa de Valores Baseado em Mineragao de Opi-
nido: neste capitulo sdo demonstrados os principais aspectos referentes a implementacao,

testes, prototipacao e aplicacdo da abordagem proposta;

e Capitulo 5 - Resultados Obtidos: aqui serdao mostrados os resultados obtidos com a

pesquisa;



1.7. Estrutura do Trabalho

e Capitulo 6 - Conclusoes: serdo mostrados a conclusdo da pesquisa, artigos publicados ou
aceitos e sugestoes para trabalhos futuros, que venham a melhorar os resultados deste

estudo.



Capitulo 2

Fundamentacao Teédrica

Este capitulo destina-se a mostrar conceitos relevantes para a fundamentacao e a construcao
da proposta do trabalho, assim como contribuir para um melhor entendimento da metodologia
aplicada. Aborda-se, dentre outros assuntos, o mercado financeiro brasileiro, a predi¢do da
bolsa de valores, as redes sociais e, por fim, a descoberta do conhecimento e a mineracao de

opiniao.

2.1 O Mercado Financeiro e a Predicao da Bolsa de Valores

O Mercado Financeiro é o local onde as pessoas negociam o dinheiro, mesmo estando
expostas aos riscos inerentes ao mercado. Responsavel por estabelecer a negociacao entre
os agentes econémicos! que tém um excedente de capital e os que precisam de dinheiro, o
Mercado Financeiro, sob o intermédio de um agente financeiro, promove essa transacio entre

superavitarios e deficitarios, como mostra a Figura 2.1.

R$
. > Tomador
Investidor de
= Recursos
RS
Instituicio
Financeira

Figura 2.1: Representacao da Interagdo Entre os Agentes no Mercado Financeiros (Andreso e
Lima, 2007, p.3).

! Agentes incluem por exemplo, individuos, governo, empresas ou organizagoes
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A mencionada negociagao entre os agentes no mercado financeiro é de extrema importancia
para o desenvolvimento de uma economia, pois permite a elevacdo das taxas de poupanca
e investimento, sendo responsavel por englobar qualquer operacao financeira nas suas mais
diversas formas, sejam moedas, debéntures, agoes, dentre outras representacées do dinheiro.

Para Fortuna (2008), o sistema financeiro ¢ uma conceituacao bastante abrangente, sendo
assim, um conjunto de institui¢oes financeiras que se dedicam, de alguma forma, ao trabalho
de proporcionar aos poupadores e investidores condi¢oes que satisfacam a manutencdo de um
fluxo de recursos.

Interessante pontuar que Sandroni (1994) define o Mercado Financeiro como sendo um
conjunto formado pelo mercado monetario e pelo mercado de capitais, abrangendo todas as
transagoes com moedas e titulos e as instituicbes que as promovem: banco central, caixas
econdmicas, bancos estaduais, bancos comerciais e de investimentos, corretoras de valores,
distribuidoras de titulos, fundos de investimento, bolsas de valores etc. J4 Santos (2000), de
forma bem sucinta, mas ndo menos importante, menciona que o mercado nada mais é do que
um grande fundo, do qual pode-se depositar e sacar de acordo com uma determinada taxa de
juros.

Segundo Andreso e Lima (2007), o mercado financeiro, em regra, estd segmentado do

seguinte modo:

¢ Mercado Monetario: composto pelo conjunto de operagoes de curto e curtissimo prazo.
Tais operagoes se destinam a atender as necessidades imediatas de liquidez dos agentes

econdmicos;

e Mercado de Crédito: composto pelo conjunto de operacdes de prazo curto, médio ou
aleatério. Destina-se basicamente a suprir as necessidades de caixa de curto e médio

prazo de individuos ou empresas;

e Mercado Cambial: E composto pelo conjunto de operacdes de compra e venda de

moedas de diferentes paises;

« Mercado de Capitais: E composto pelo conjunto de operacdes de prazo médio, longo
ou indeterminado. Destina-se, principalmente, ao financiamento de capital fixo. Esse
mercado abrange, por exemplo, debéntures, bonds e notes, e, no caso de operagoes de

prazo indeterminado, as ac¢oes. Para Assaf Neto (2006), o referido mercado tem papel
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relevante no desenvolvimento econémico, visto que é uma grande fonte de recursos para

investimentos da economia.

Andreso e Lima (2007) ressaltam que a segmentagao acima é meramente didatica, visto que
na pratica tal divisdo se confunde em decorréncia da vastidao e da complexidade das operacoes

realizadas no mercado. A Figura 2.2 ilustra o citado fracionamento.

Mercado Financeiro

B Mercado de Capitais
B Mercado de Crédito
B Mercado Monetario

B Mercado Cam hial

Figura 2.2: Segmentacdo do Mercado Financeiro Nacional. Adaptado de
Lopes (2012)

Na préxima subsecao serao demonstrados conceitos referentes a bolsa de valores, os quais

ajudarao a entender a dinadmica desse mercado.

2.1.1 Bolsa de Valores

Sao locais que oferecem condigoes e sistemas necessédrios para a realizacado de negociagao de
compra e venda de titulos e valores mobilidrios de forma transparente, possuindo atividade de
auto regulacdo que visa preservar elevados padroes éticos de transacao e divulgar as operagoes
executadas com rapidez, amplitude e detalhes BMFBovespa (2010).

De acordo com Pinheiro (2008), existem trés figuras que participam ativamente do mercado
de negociacio da bolsa de valores: os especuladores 2, que nio se preocupam com as acoes

que estdo comprando, mas que visam lucrar explorando a liquidez e a volatilidade do mercado

2E o individuo que age no mercado de acdes visando o lucro no curto ou médio prazos.



11 2.1. O Mercado Financeiro e a Predicdo da Bolsa de Valores

de acoes; os gestores financeiros 2, que gerenciam empresas, captando recursos a baixo custo

4. 0s quais se utilizam do mercado

e realizando investimentos sem riscos; e os investidores
visando lucro a longo prazo, através das operagoes de compra e venda de titulos.
Conforme Luquet e Rocco (2005), as agdes podem ser negociadas nas bolsas das seguintes

formas:

¢ Mega Bolsa: sistema de negociacao que engloba o pregao viva-voz e os terminais

remotos;

e Home Broker: nesse sistema a corretora pode cumprir as ordens de seus clientes no
seu proéprio escritério, por meio da internet. Os computadores registram as ofertas de

compra e venda e quando estas sao efetivadas o negdcio é realizado eletronicamente;

o After-market: ampliacdo do horéario do pregao eletrénico, que funciona das 18h00min

as 22h00min para atender o investidor que opera via internet.

2.1.2 Acgoes

A acdo é um titulo de renda varidvel que representa a menor fragdo do capital da empresa
emitente. Quando um investidor compra uma acdo, torna-se coproprietario desta empresa,
participando de seus resultados BMFBovespa (2010).

Na BOVESPA, sao negociadas agdes de empresas brasileiras (mercado a vista), bem como
seus derivativos(mercados a termo, de opgoes e futuro de agdes) e certificados de agdes de
empresas estrangeiras.

Acgobes sao titulos nominativos negociaveis que representam uma fracdo do capital social
de uma determinada empresa. No Brasil, a Lei das Sociedades por A¢des ® permite que as

empresas emitam dois tipos de agoes, a dizer:
e Ordinarias (On): asseguram o direito de voto nas assembleias de acionistas da empresa;

» Preferenciais (Pn): oferecem preferéncia no recebimento de resultados ou no reembolso
do capital em caso de liquidacdo da companhia. Entretanto, as a¢oes preferenciais nao

concedem o direito de voto ou o restringem.

3E o profissional responsével por coordenar a tesouraria e/ou controladoria de uma empresa ou instituigdo.

4S50 individuos ou institui¢des que aplicam recursos em busca de ganhos a médio e longo prazos e que
operam nas Bolsas por meio de Corretoras e Distribuidoras de Valores.

°E a lei que rege as Sociedades Anénimas (capital da empresa nao est4 associado a um tnico nome). Data
de 15 de dezembro de 1976. Disponivel em: http://www.planalto.gov.br
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Os investimentos em acles permitem aos seus respectivos possuidores diversos direitos

e obrigacoes, esta ultima unicamente o fato de que, uma vez que tenha subscrito acdes de

um aumento de capital, torna-se obrigado a integralizar, ou seja, pagar o valor das agdes que

subscreveu Pinheiro (2008).

Para identificacdo na bolsa de valores, as agoes e demais ativos negociados recebem um

cbdigo de quatro letras e um nimero. As letras indicam o nome da empresa e o nimero o tipo

de acdo. Na Tabela 2.1 é possivel vizualizar um exemplo de cotacdo no homebroker e suas

informacoes.
Tabela 2.1: Modelo de Tabela de Cotacao do homebroker.

COD Desc.Ativo | VAR | ULT oC OV | MAX | MIN | ABE | FEC VOL
CSNA3 | Sid. Nacional ON | -1.2% | 13.13 | 13.12 | 13.13 13.5 | 12.96 | 13.29 | 13.29 5.775.200
ELET6 Eletrobras PNB | -1.1% 20.8 20.7 20.8 21.31 | 20.51 | 21.19 | 21.03 1.191.400
ETER3 Eternit ON | 3.1% | 10.79 | 10.66 | 10.79 10.93 | 10.34 10.4 | 10.47 248.700

GGBBR4 Gerdal PN | 0.5% | 15.57 | 15.56 | 15.57 15.73 | 15.21 | 15.55 15.5 | 10.867.00
INEP4 Inepar PN | 5.0% 2.09 2.06 2.09 2.09 1.93 2.0 1.99 226.900
JHSF3 Jhsf Part ON | -1.7% | 5.85 | 5.85| 5.88 6.01 5.8 5.95 | 5.95 766.200

MILK11 Laep DR3 | 0.0% 0.15 0.15 0.16 0.16 0.14 0.15 0.15 5.386.300

PETR3 Petrobras ON | 3.0% | 19.78 | 19.77 19.8 19.99 | 19.23 19.4 19.2 8.937.300

PETRA4 Petrobras PN | 3.5% | 19.07 | 19.07 | 19.09 19.21 | 18.43 18.6 | 18.43 | 30.827.600

PETR3 Petrobras ON | 3.0% | 19.78 | 19.77 19.8 19.99 | 19.23 19.4 19.2 8.937.300

PETR4 Petrobras PN | 3.5% | 19.07 | 19.07 | 19.09 19.21 | 18.43 18.6 | 18.43 | 30.827.600
Fonte: http://mercadoreal.net

Onde:

e« COD: Codigo de negociacao do ativo.

o Descrigao do Ativo: Nome da empresa e ativo de acdo (Cadastro Bovespa).

o VAR(%): Variagiao percentual do preco do ativo em relagao ao preco de fechamento do

pregao anterior.

« ULT - Ultimo Negécio: Valor do tltimo negécio realizado no ativo

e OC — Oferta de Compra: Maior preco ofertado para a compra do ativo no momento.

e OV - Oferta Venda: Menor preco ofertado para a venda do ativo no momento.

e« MAX - Preco Maximo do dia: E o preco mais alto que o ativo foi negociado.

e MIN — Preco Minimo do dia: E o preco mais baixo que o ativo foi negociado.

« ABE - Preco de Abertura: E o preco do primeiro negécio realizado no pregio.
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« FEC — Preco de Fechamento: E o preco do dltimo negécio realizado no dia.

e VOL - Volume: E a quantidade de titulos negociados no pregao.

2.1.3 Meétodos para Analise do Mercado e Predicao da Bolsa de Valores

A capacidade de prever o futuro apuradamente é fundamental para muitos processos de
decisdes em planejamento, programacao, aquisicao, formulacdo da estratégia, definicdo de
politicas e operagdes de cadeia de suprimentos Zhang (2004). No mercado financeiro nao é
diferente, a utilizacdo de boas ferramentas que auxiliem a tomada de decisao é indispensavel
e pode representar o sucesso ou o fracasso em uma negociagdo. Em seguida serdo explanados
métodos para esta finalidade. Existem no mercado de capitais dois modelos de avaliacao
que procuram compreender e propor estratégias para a compra e venda de agdes de uma

determinada empresa: o modelo fundamentalista e o modelo técnico Limeira (2003).

2.1.3.1 Fundamentalista

A andlise fundamentalista busca avaliar a situacao financeira das empresas através de as-
pectos contdbeis, macro e micro econdmicos, visando projetar seus resultados futuros. Segundo
Thomsett (1998), a referida analise também pode ser definida como uma metodologia de estudo
de informagoes financeiras béasicas, visando prognosticar lucros, oferta e demanda, potencial
do setor em que a empresa estd inserida, na habilidade gerencial e outras questoes que afetam
o valor de mercado das acdes.

Winger e Frasca (1995) afirmam que a andlise fundamentalista se sustenta com base em
trés fatores: andlise da empresa, analise do contexto onde a empresa estd inserida e analise
geral da economia ou macroeconomia.

E oportuno acentuar que no modelo fundamentalista a anélise conjunta das informacoes é

de extrema importancia para a tomada de decisao.

2.1.3.2 Técnica

Também conhecida como andlise gréfica, baseia-se em dados histéricos das agoes da empresa
no mercado, propondo através de ferramentas graficas e técnicas matematicas estabelecer
padroes identificados na representacao grafica das variagoes que os pregos demonstram em um

determinado periodo de tempo Tavares (1987).
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De uma forma geral, a andlise técnica parte do principio de que o comportamento do
mercado tende a mostrar comportamentos no futuro, baseado na repeticdo de padroes do
passado para predizer a melhor hora de comprar ou vender uma agao.

Diferentemente da analise fundamentalista, que busca mensurar os aspectos econdémicos,
financeiros e operacionais da empresa e suas tendéncias para predizer o seu comportamento, a
andlise técnica pauta-se em seus indicadores graficos para determinar um padrao de crescimento

historico que possa caracterizar uma tendéncia nos pregos dos seus ativos.

2.1.3.3 Abordagens de Predicao da Bolsa de Valores

Os métodos de predicao lineares utilizados durante muito tempo, tais como ARIMA (Mo-
delo Autoregressivo Integrado de Médias Méveis) e ARMA (Modelo Autoregressivo de Médias
Moveis), demonstram certa fragilidade para predizer o mercado de agdes, devido a complexi-
dade da andlise e dos ruidos apresentados. Recentemente, abordagens nao lineares tém sido
propostas e usadas, tais como AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH), Ge-
neralized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH), Redes Neurais Artificiais
(RNAs) e Maquinas de Vetor Suporte (SVMs). Todos esses métodos tém mostrado resultados
promissores Yeh et al. (2011). O presente trabalho fard uso de Inteligéncia Artificial, sob a
forma de mineragdo de opinido, para predizer o comportamento do mercado. Este tipo de

andlise vem sendo bastante utilizada para vérias finalidades e a predicdo da bolsa é uma delas.

2.2 Redes Sociais

O avango e a popularizacao das TIC’s (Tecnologias de Informacdao e Comunicacao) dis-
seminaram uma das mais importantes formas de expressido social da atualidade, as redes
sociais.

Sinaliza-se que uma rede social representa uma estrutura social composta por pessoas ou
organizacoes, conectadas por um ou varios tipos de relacoes, que partilham valores e propésitos
comuns Ferreira (2011). E nesse ambiente que estd o local propicio para a exposicio natural
dos individuos, seus anseios, preferéncias e manifestacoes, nas suas mais diversas formas, o que
torna a informacao resultante desse processo mais natural e proxima da realidade.

Buscando encontrar o sentimento coletivo sobre determinado assunto, neste estudo, sera

explorada uma das caracteristicas principais das redes sociais, que é a sua grande capacidade
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de propagar as informacoes sob a forma de mensagens. Para isso, o Twitter seréd utilizado como

fonte de dados.

2.2.1 Contextualizacao

As redes sociais tém adquirido importancia crescente na sociedade moderna, sob varios
aspectos. Sua notavel capacidade de autogeragdo, horizontalidade e descentralizagdo contribui

para o compartilhamento de informacgoes, conhecimentos e interesses.

Os primeiros indicios da teoria das redes encontram-se principalmente em trabalhos matemé-
ticos, em que foi criado o primeiro teorema da teoria dos grafos. Um grafo é uma representacao
de um conjunto de nds conectados por arestas que, em conjunto, formam uma rede. Para
Emirbayer e Goodwin (1994), uma rede social é um grafo, orientado ou nao, que mapeia uma
realidade ou um mundo restrito, no qual os nodos representam as entidades (individuos ou
classes de individuos — também chamados atores) e as arestas representam os relacionamentos
entre essas entidades. Os relacionamentos podem ser o compartilhamento de um ou mais
atributos. A realidade representada pelas redes sociais é fonte de dados heterogéneos e multi-
relacionais, cujos relacionamentos podem ser unidirecionais e ndo necessariamente precisam

ser binarios.

Uma das caracteristicas fundamentais na definicdo das redes é a sua abertura e porosidade,
possibilitando relacionamentos horizontais e nao hierdrquicos entre os participantes. As redes
“ndo sao, portanto, apenas uma outra forma de estrutura, mas quase uma néo estrutura, no
sentido de que parte de sua forca estd na habilidade de se fazer e desfazer rapidamente” Duarte

e Frei (2008).

Atualmente, as redes sociais sdo uma das ferramentas mais atrativas disponiveis na internet.
Impulsionadas, dentre outras coisas, pelo seu dinamismo inerente, elas vém ganhando a cada
dia mais adeptos, dando origem ao que pode ser chamado de uma sociedade virtual paralela,
dotada de personalidade, opinides e conceitos préprios. A Figura 2.3 apresenta um ranking
das redes sociais, considerando a quantidade de usuarios, dando ideia do quanto é gigantesco

0 universo que as envolve.
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Facebook

1,550

WhatsApp

QQ

Facebook Messzenger

Qzone

WeChat

Tumblr

Instagram

Twitter

Baidu Teiba *Em milhdes de usuarios

Figura 2.3: Ranking das redes sociais por usuarios registrados no mundo
Fonte:Statista (2016)

Para Capra (2008), as redes sociais podem operar em diferentes niveis, como, por exemplo,
redes de relacionamentos (Facebook, Myspace®, Twitter), redes profissionais (LinkedIn”), redes
comunitérias (redes sociais em bairros ou cidades), redes politicas, permitindo analisar a forma
como as organizacoes desenvolvem a sua atividade, como os individuos alcancam os seus

objetivos ou medir o capital social — o valor que os individuos obtém da rede social.

2.2.2 O Twitter

O Twitter é uma das redes sociais mais populares da atualidade, contando com mais de
320 milhoes de usuérios, responsaveis por trocarem e compartilharem mais de 500 milhoes de
tweets® diariamente Protalinski (2013).

Com caracteristicas bem peculiares, o Twitter é um microblog ® que permite que seus
usuarios leiam postagens pessoais de outros usuarios. Uma das particularidades que merece
ser observada é que, diferente de outras redes sociais, como o Facebook, exemplificativamente,
permite montagem de redes por assimetria, ou seja, sem necessidade de autorizacao da outra

parte para que possa ser seguido. A Figura 2.4 mostra um exemplo de perfil no Twitter.

Shttps://myspace.com

"https://www.linkedin.com

8Mensagens com no méximo 140 caracteres préprias do twitter

9Um tipo de blog que permite a escrita e atualizacio de textos curtos, geralmente inferior a 200 caracteres
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‘o Inicio ’ Moments ‘ Notificagoes b" Mensagens ’ Buscar no Twitter Q @
Hoje > - - "
Diversao Quem Seguir - Atualizar - Ver todos
Neticlss > ? Sofia @sofiafgrd
Esportes > FOFO B 'i: Seguido por Whiplash.Net
. 9 truques de beleza para : £+ Seguir
Entretenimento > depois do banho
Diversao > Esquega a 4gua e o sab&o. Banho de ? ?“t'[.c"bev‘(vﬁ, k‘a'”r;'Ne‘
lama é o que ha de melhor para a pele (e , ootk v Sposh:
o pelo). £+ Seguir
Assuntos do Momento - Aiterar
#ReasonsToLoveDinah Diogo Marcos Olivi @diogo
#pontokpop Seguido por Whiplash.Net
#SabadoDetremuraSdv 2+ Seguir
Juliana Alves
#NaoConsigoFicarSem . Encontrar amigos
#FifthHarmonylsBack ha 2 horas
JOSHIFER IS REAL
Bring Back Haleb
Munik HOJE
GusttavolLimaNessoOrgulho Os melhores programas de TV da sua infancia
Hoje é dia da saudade! Tem data melhor para relembrar o
tempo em que vocé acordava mais cedo sé para nde perder
Glub Glub'?
Esta manha

Figura 2.4: Exemplo de um perfil no Twitter

As especificidades do microblog, no que tange a elementos hipertextuais ou néo, exigem uma
“alfabetizacdo” do usudrio e moldam a comunicagao via Twitter, @(mengao direta), #(hashtag)
e Retweet ou RT. Estes elementos, somados a limitacdo de 140 caracteres de cada publicacao,
foram responsaveis pelo surgimento de uma nova “microsintaxe”, caracteristica dessa rede
social Lemos e Santaella (2010).

Em uma pesquisa realizada por Java (2007), ficou evidente o grande interesse por parte
dos usuarios em compartilhar e consumir informacoes através do Twitter. Para os autores,
o microblog atende a uma demanda atual da sociedade em rede, por uma comunicagdo mais
rapida e objetiva, que tende a diminuir a necessidade de tempo e pensamento investido para a
geracao de conteudo.

O Tuwitter possui uma API (Application Programming Interface) prépria e aberta, que
facilita o acesso a sua base de dados de mensagens. Através de argumentos de pesquisa, como
georeferenciamento, datas e palavras-chave, dentre outras configuracoes, dados podem ser
extraidos para véarias finalidades. Uma delas, que vem sendo bastante utilizada recentemente
¢é a de extragao de conhecimento, como é o caso da mineracao de opinido.

Neste trabalho seré utilizado largamente o conceito de mineragdo de opinido, por se tratar

de ponto de extrema relevancia para o alcance dos fins desejados.
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2.3 Descoberta do Conhecimento em Base de Dados

A internet é hoje um grande repositério de dados'®, que, muitas vezes, se analisados
isoladamente, ndo representam informagéo“, tampouco, conhecimento'?. Nesse contexto, o
processo de descoberta do conhecimento surge no intuito de extrai-lo de fontes de dados nao
estruturados através da aplicacdo de suas varias etapas.

Nesta secdo serdo abordados conceitos relacionados ao processo de Descoberta de Co-
nhecimento em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) como parte da
metodologia que serd aplicada nesta pesquisa.

Para Fayyad et al. (1996), a descoberta de conhecimento em banco de dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD) é um processo nao trivial de identifica¢do de padroes embutidos

nos dados que sejam validos, novos, potencialmente teis e compreensiveis.

A descoberta de conhecimento se caracteriza por ser um processo complexo e que se destina
a extrair informagoes em grandes volumes de dados, partindo da utilizagdo de uma sequéncia
légica de etapas, como mostra a Figura 2.5, em que em cada uma delas se vé desempenhada

uma funcao especifica.

Ava llagao

Mlnerao;ao de Dados
Transformagio
Pré-Processamento
Conhecimento

Padrges

Dados
j Dados Pré-Processados Transformados
e/

Dados Escolhidos

Dados

Figura 2.5: Processo KDD Fayyad et al. (1996)

0Flemento que representa eventos ocorridos na empresa ou circunstancias fisicas, antes que tenham sido
organizados ou arranjados de maneira que as pessoas possam entender e usar Palmisano e Rosini (2003).

"Dado configurado de forma adequada ao entendimento e & utilizacio pelo ser humano Palmisano e Rosini
(2003).

12F a capacidade, adquirida por alguém, de interpretar e operar sobre um conjunto de Informacdes Palmisano
e Rosini (2003).
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A Tabela 2.2 resume cada uma das etapas ilustradas na figura acima, correspondentes ao

processo KDD.

Tabela 2.2: Etapas do processo KDD

ETAPA DESCRICAO DO PROCESSO

Selecao Seleciona na base o conjunto de dados contendo todas as
possiveis varidveis envolvidas (geralmente feita por um espe-
cialista)

Pré-Processamento/Limpeza | Remove os dados redundantes e inconsistentes

Transformacao Localiza caracteristicas uteis que representem os dados

de acordo com a tarefa escolhida, além de formata-los e
armazena-los adequadamente para que os algoritmos de mi-
neracao de dados possam ser aplicados.

Mineracao dos dados Aplica os algoritmos para extracdo de conhecimentos dos
dados

Avaliacao/Interpretagao Apresenta as informacoes resultantes do processo de minera-
cao

Conhecimento Apresenta o conhecimento

Fonte: Adaptada do processo KDD Fayyad et al. (1996)

Para esta pesquisa sera utilizado o processo KDD para extrair conhecimento sob a forma
de sentimentos, utilizando como fonte de dados o Twitter, em que a grande quantidade de
postagens sobre os mais diferentes assuntos, expressando diversos tipos de emocoes, pode ser
vista como uma fonte de informagado em seu estado bruto, necessitando ser “lapidada” para
que possa refletir o verdadeiro sentimento nela contido.

Na préxima secao serdo mostrados de forma resumida, aspectos que envolvem a mineracao

de dados sendo uma das etapas mais importantes do processo KDD.

2.3.1 Mineracao de Dados

A quantidade de dados gerados nas mais diferentes areas do conhecimento tem crescido de
maneira espantosa. Este crescimento exponencial gera nao somente o desafio de armazenamento
e gerenciamento do grande volume de dados (Big Data), mas também de como analisé-los e
extrair conhecimento relevante Bakshi (2012);Demirkan e Delen (2012);Fan e Liu (2013).

Neste sentido, diversos modelos computacionais vém sendo desenvolvidos com o intuito de
simplificar o entendimento da relacdo entre as variaveis em grandes conjuntos de dados brutos.
Algoritmos de Mineracdo de Dados podem auxiliar na descoberta de conhecimento, entretanto,
estes algoritmos geralmente necessitam fazer uma leitura de toda a base de treinamento para

obter as estatisticas necessarias para otimizar os parametros dos modelos, processo que requer
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computagao intensiva e acesso frequente aos dados em larga escala WU et al. (2014).

A mineracdo de dados tem como grande impulsionador os anseios da sociedade pela in-
formacao e, para isso, busca extrair conhecimentos fazendo uso de grandes volumes de dados,
como os encontrados nas redes sociais, tendo como objetivo a extracdo de informacsoes tuteis

que auxiliardo na tomada de decisao.

2.3.1.1 Mineracdao de Dados em Banco de Dados(Data Mining)

A mineracdo de dados, ou Data Mining, é parte integrante do processo KDD, sendo res-
ponsavel pela selecdo dos métodos utilizados na busca dos padroes ou similaridades entre os
dados, de forma que sejam representativos e tteis para o dominio.

Mineracgao de Dados pode ser entendida como o processo de extracao de informagoes, sem
conhecimento prévio, de um grande banco de dados e seu uso para tomada de decisdes. E uma
metodologia aplicada em diversas areas que usam o conhecimento, como empresas, industrias
e instituicdes de pesquisa Helena e Angela C. (2003).

Extrair conhecimento de grandes bancos de dados é uma tarefa desafiadora, por isso a
mineracdo de dados combina métodos e ferramentas de varias areas, tais como aprendizagem de
maquina, estatistica, banco de dados, sistemas especialistas e visualizacao de dados, conforme

ilustra a Figura 2.6, Cratochvil (1999).

RECONHECIMENTO DE PADROES

DATA WAREHOUSING

MINERACAO
DE
DADOS

VISUALIZAGCAD

BANCO DE DADOS

INTELIGENCIA ARTIFICIAL

APRENDIZADO DE MAQUINA

Figura 2.6: Areas envolvidas na mineracdo de dados Neves (2003)
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Segundo Cabena et al. (1997), a mineracao de dados consiste no processo de extrair
informacao implicita, previamente desconhecida e potencialmente 1til, desde as grandes bases
de dados, usando-as para a tomada de decisdo. Ainda consoante referendado autor, que analisa
de uma perspectiva de banco de dados, descobrir regras, padroes globais e relacionamentos é
um dos principais objetivos da mineracao de dados.

Ja Fayyad et al. (1996), sob uma 6tica de aprendizado de maquina, define mineracao de
dados como sendo um passo no processo de descoberta de conhecimento, o qual consiste na
realizagdo da analise dos dados e na aplicagdo de algoritmos de descoberta, que, sob certas
limitacGes computacionais, produzem um conjunto de padrdes de certos dados.

A mineracdo de dados pode ter suas técnicas aplicadas a tarefas'® como classificacio,
estimativa, associacio, agrupamento e sumarizacao. Na Tabela 2.3, pode-se verificar com mais
detalhes cada tarefa.

Tabela 2.3: Tarefas realizadas por técnicas de mineracao de dados(Baseado em:Dias (2001))

TAREFA

DESCRICAO

EXEMPLO

Classificacao

Constréi um modelo de algum tipo que
possa ser aplicado a dados néo classificados
a fim de categorizd-los em classes

Identificar a melhor forma de tratamento
de um paciente

Estimativa (Regressao)

Usada para definir um valor para alguma
varidvel continua desconhecida

Estimar o valor em tempo de vida de um
cliente

Associagao

Usada para determinar quais itens tendem
a serem adquiridos juntos em uma mesma
transacao

Determinar quais os produtos costumam
ser colocados juntos em um carrinho de
supermercado

Agrupamento (Clustering)

Processo de parti¢do de uma populagao he-
terogénea em varios subgrupos ou grupos
mais homogéneos

Agrupar clientes por regido do pais

Sumarizagao

Envolve métodos para encontrar uma des-
cricdo compacta para um subconjunto de

dados

Derivar regras de sintese

2.3.1.2 Mineragao de Dados na Web( Web Mining)

A Web * ¢ um universo heterogéneo que cresce de maneira exponencial e nao estruturada.
Por sua natureza dindmica, milhares de paginas e contetidos, de uma forma geral, surgem
e desaparecem com a mesma facilidade a cada dia. Nesse contexto, ter acesso a informacao
de maneira clara e rapida nao é tarefa simples. Nesse ambiente, a mineracao de dados tem
trés enfoques para sua aplicagdo: Mineracao de Contetido, Mineracdo de Estruturas da Web e
Mineracao de Uso da Web.

A Mineragdo na Web pode ser definida como a utilizagdo de técnicas de mineracao de

13Refere-se a qual tipo regularidades ou categoria de padrdes deseja-se encontrar.
14Rede que conecta computadores por todo mundo, o mesmo que World Wide Web (WWW)



22 2.3. Descoberta do Conhecimento em Base de Dados

dados para a recuperacao automatica, extracao e avaliagdo de informacao para a descoberta

de conhecimento em documentos e servigos da Web Pal et al. (2000). A Figura 2.7 ilustra esse

processo.
Recuperacio de Extracio da
Dados da Web informacio S informacio
(Descobrimento de (Selecao/Pre-
recursos) processamento)
Anilise Generalizacio
(Validacao/ 4 (Reconhecimento de
Interpretacio) padroes/aprendizagem
de miquina)

Figura 2.7: Sub-tarefas da mineragdo de dados na Web Pal et al. (2000)

Na Web, diferentemente da mineragao tradicional, caracteriza-se pela existéncia de vinculos
de hipertexto entre os seus documentos. Os ditos vinculos de hipertexto sdo uma rica fonte de
informagao a ser explorada, pois, dentre outras coisas, ajudam no processo de ranqueamento
de péginas pelos motores de busca e na identificagdo de micro-comunidades na Web. Embora
em ambiente diferente, agora na Web, convém ressaltar que a metodologia de descoberta do

conhecimento segue os mesmos principios descritos anteriormente.

2.3.1.3 Mineracao de Dados Textuais (Text Mining)

Com o crescimento da Web e das redes de computadores de uma maneira geral, os docu-
mentos se tornaram um dos principais meios de armazenamento de informacao. Uma grande
quantidade de toda informagao disponivel atualmente encontra-se sob a forma de textos ou
documentos nao estruturados ou semiestruturados, tais como livros, manuais, revistas, artigos,
e-mails e similares. Sendo assim, existe um grande gargalo na recuperacio dessa informacao

que a mineracao de texto tem procurado solucionar.

A mineracao de texto (Text Mining), ou mais precisamente a Descoberta de Conhecimento
em Textos (KDT - Knowledge Discovery Text), é um processo KDD, que consiste em utilizar

técnicas de analise e extracdo de dados a partir de textos, frases ou palavras que se apresen-
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tam normalmente de forma nao estruturada. Este processo requer a aplicacao de algoritmos
computacionais em busca de padrdes tteis e que normalmente nao poderiam ser recuperados

utilizando os métodos convencionais de recuperacio de informagio.

Para Gupta e Lehal (2009), a mineracdo de texto pode ser entendida com um processo
de extracio e obtencdo de informacoes de qualidade diferenciada a partir de textos que se
encontram em linguagem natural. O autor também comenta sobre a diferenca da origem dos
dados, no sentido de que, enquanto a mineracdo de dados obtém a informagao de fontes estru-
turadas, a mineracao de texto tem sua matéria-prima, originiria de dados ndo estruturados

ou semiestruturados.

Suas principais contribuigoes estao relacionadas com a busca de informagoes contidas em
textos, em que as formas convencionais nao obtém grandes resultados, sendo necessaria a
utilizacao de técnicas mais especificas para a extracido desse conhecimento armazenado sob o

formato de textos.

A mineracdo em textos ganhou grande notoriedade com o crescimento da internet e das
evolugoes na area de linguistica computacional (PLN). Seus beneficios e aplicagoes podem se
estender a qualquer dominio que utilize textos Loh (2001).

A Figura 2.8, mostra o processo KDT e suas etapas.

TEXT MINING

FRE
PROCESSAMENTO

Enrmagﬁ? dabase de Preparacdo dos Acesso rapido, Calculo de inferéncia JAnalise humana.
P documentos. busca. e extracdo de Mavegacdo
SR conhecimento Lt

Sistemas de Crawlingl Processamento _ gitura e )

atuandao em qualquerEI de linguagem Recuperacéo de Mineracia interpretagdo dos

ambiente. Matural{PLN) informac&o(IR) de Dados(DM) dados.

Figura 2.8: Etapas do processo de mineragao de textos Aranha e Passos (2007)
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A Tabala 2.4 apresenta as fases ilustradas acima e um resumo do que foi dito por Filho

et al. (2010) sobre cada uma delas.

Tabela 2.4: Etapas do Processo KDT(Baseado em:Filho et al. (2010))

ETAPA DESCRICAO DO PROCESSO

Coleta E formada a base textual para extragdo do conhecimento,
também chamada de corpus

Pré-Processamento/Limpeza | Tem por objetivo formatar os textos coletados e deixa-los
homogéneos

Indexacao Responsével pela organizagdo dos termos resultantes das fa-
ses anteriores, visando facilitar a recuperacao da informagao

Mineracao dos dados Responsavel pela inferéncia dos algoritmos e desenvolvimento
dos calculos para extracao do conhecimento e descoberta dos
padroes tuteis

Anélise dos resultados Nesta etapa final, os dados resultantes do processo serao
analisados por especialistas ou interessados no dominio, para
que auxiliem no processo de tomada de decisao

O capitulo 4 deste trabalho abordard na pratica essas etapas.

2.3.1.4 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

Como dito na secdo anterior sobre mineracao de texto, existe uma grande quantidade de
dados armazenados sob a forma de textos nao estruturados, cujo paradigma tradicional da
computagao tende a criar grandes entraves na recuperacdo dessa informagdo. O processamento
de linguagem natural ou linguistica computacional surge nesse contexto como uma ferramenta
capaz de obter informacao partindo de textos e frases, muitas vezes dispersas e imprecisas, em
linguagem natural.

Normalmente os computadores estdo aptos a interpretar linguagens padronizadas, precisas
e logicas, como as voltadas a programacio, no entanto ao se depararem com a linguagem
natural, repleta de ambiguidades, girias e sarcasmos, tém sua eficiéncia, no que se refere a
recuperacao de informagao e conhecimento, reduzida ou imprecisa.

Quando se fala em PLN, seja do ponto de vista da compreensdo humana ou computacional,
percebe-se conceitos comuns, pois ambos 0s casos necessitam conhecer e manter informagdoes fo-
néticas, morfolégicas, sintaticas, semanticas, pragmaticas e um conjunto de palavras suportadas
por tal linguagem. Abaixo estdo descritos de forma mais detalhada esses niveis de compreensao

da linguagem natural segundo Jurafsky e Martin (2000)

e Fonético - relacionamento das palavras com os sons da lingua;
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e Morfolégico - construgdo das palavras a partir de unidades de significado primitivas e

de como classificd-las em categorias morfologicas (conjugagao, declinagao etc.);

o Sintatico - relacionamento das palavras entre si, seu papel estrutural nas frases; trata

da disposicao das palavras numa sentenca;

¢ Seméintico - estabelece correspondéncia entre situagées do mundo real ou do mundo

possivel e as estruturas reconhecidas ao nivel sintatico;

e« Pragmatico - interpreta essas situagdes no contexto mais geral de uma troca de infor-

macoes;
« Discurso - o estudo de unidades linguisticas maiores do que um enunciado '°.

Ressalta-se que boa parte da dificuldade encontrada pela linguistica computacional esta
na incapacidade de compreender todos os niveis com a mesma clareza, sobretudo a sintaxe, a
semantica e a pragmatica, que requerem grandes esfor¢cos computacionais.

O PLN tem diversas aplicagdes praticas, dentre elas destacam-se a seguir as citadas, com

maior relevancia baseadas nos estudos de Gonzalez e Lima (2003) e Dias da Silva (2007):
o Recuperagao de informacao (busca e filtragem);
o Classificagdo de texto (muito usado na minera¢ao de opiniao);
o Estruturacao de hipertextos (geracdo e manutengao de paginas de links);
o Tradugao (automadtica e semi-automatica);
o Auxiliar na auditoria de documentos (verificagdo orto-gramatical);
« Sistemas de didlogos (ajuda on-line, tutores inteligentes);
o Mineragdo de opinido (extragdo do sentimento).

Dentre estas aplicacbes, a mineragdo de opinido é uma das mais recentes e promissoras,
tendo como meta o processamento de textos com opinido, sentimento e subjetividade Pang e
Lee (2008). Analisar estes aspectos em fontes textuais é um dos objetivos deste trabalho.

O ramo do PLN ainda é cercado de muitas expectativas e decepgdes, mas indiscutiveis
avancos que certamente representarao o inicio de um grande progresso no campo da inteligéncia

artificial.

15F uma unidade de fala. Pode se apresentar como: palavra, frase ou oracdo. Caracteriza-se pela entonacéo e
que enfatiza o significado que se pretende transmitir
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2.3.1.5 Aprendizado de Maquina e SVM

Nesta se¢do, para o melhor entendimento da pesquisa, sera feita uma breve conceituacio
sobre aprendizado de maquina e SVM (Support Vector Machine).

O aprendizado de maquina (machine learning) é uma das técnicas utilizadas na mineragao
de dados que utiliza conceitos de inteligéncia artificial para desenvolver modelos que possam

“aprender” através de exemplos.

Seu processo fundamenta-se em um principio da inferéncia chamado inducédo, que consiste
em obter conclusbes genéricas, tomando como base um conjunto de exemplos. De uma forma
geral, um conceito é aprendido pela inducdo, tendo como pilar os exemplos utilizados, no
entanto seu resultado pode ou néo representar a verdade Rezende et al. (2003). O aprendizado
indutivo ocorre a partir de um raciocinio que tem como base exemplos fornecidos por um

processo externo ao sistema de aprendizado.

O principal objetivo desta técnica é encontrar padroes e regras gerais em grandes quantida-
des de dados, de modo que permita a extracdo de informacoes tteis. As técnicas de aprendizado
de maquina se dividem em dois tipos: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervi-

sionado Tan et al. (2006). A Figura 2.9 ilustra essa divisao e suas ramificacoes.

Aprendizado
indutivo

Aprendizado
Supervisionado

Aprendizado
Nao supervisionado

Regras de

Regressao R
9 associagao

Classificagao

Figura 2.9: Hierarquia do Aprendizado Indutivo Rezende et al. (2003).

Este trabalho fara uso da aprendizagem supervisionada, também definida a seguir:
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e Aprendizado Supervisionado - Neste tipo de aprendizado, um banco de dados con-
tendo um modelo de classificagdo é construido, baseado em um conjunto de instancias
de classes para treinamento. Tomando como base este modelo predefinido, o processo
deverd ser capaz de prever associacoes de classe para novas instancias, a partir de suas
caracteristicas. Neste método, a figura do especialista é indispensavel, pois ele é o respon-

savel pela classificagao das instancias utilizadas para treinamento Williams et al. (2006).

e Aprendizado nao Supervisionado - Este aprendizado caracteriza-se pela incerteza
sobre o resultado (saida), pois nele ndo se conhece, a principio, a classificagdo das instén-
cias que é feita por critérios adotados pelo préprio algoritmo. Neste método, é dispensada
a figura do especialista o qual tem sua funcdo assumida pelo algoritmo do préprio mé-
todo. Este tipo de aprendizado é bastante utilizado para resolver problemas ligados a

agrupamentos.

Fundamentada na Teoria da Aprendizagem Estatistica, a SVM foi concebida por Vapnik
(1995), com a finalidade de resolver problemas de classificagdo, tendo sido usufruida com su-

cesso em aplicacoes de reconhecimento de padroes em diversas areas.

De uma maneira simplificada, o funcionamento de uma SVM pode ser descrito como segue:
dadas duas classes compostas por pontos, a SVM tem como finalidade determinar o hiperplano
que separe os pontos da melhor forma possivel, colocando o maior niimero de pontos comuns
a uma classe do mesmo lado, e a0 mesmo tempo que maximiza a distancia de cada classe
em relacdo ao hiperplano. A distancia que compreende a classe a um hiperplano é a menor
distancia entre ele e os pontos dessa classe, denominado de margem de separacdo. Esse hiper-
plano gerado pela SVM ¢ formado por um subconjunto dos pontos que compdem as classes

envolvidas, que é chamado “vetores suporte”. As Figuras 2.10 e 2.11 ilustram o processo descrito.
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Figura 2.10: Hiperplano étimo (Baseado em:(Cristianini e Shawe-Taylor, 2000))

A

>

Figura 2.11: Vetor de Suporte (Baseado em:(Cristianini e Shawe-Taylor, 2000))

Neste trabalho serd utilizado o aprendizado supervisionado, onde dado um conjunto de
exemplos rotulados sob a forma (z;; y;), em que x; representa um exemplo e y; o seu rétulo,
deve-se produzir um modelo ou classificador que seja capaz de predizer precisamente o rétulo

de novos dados de entrada. Esse processo de inducao de um modelo a partir de uma amostra
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de dados é conhecida como treinamento. O classificador obtido também pode ser visto como

uma fungao f, a qual recebe um dado z e fornece uma predigao y.

2.3.2 Mineragao de Opiniao

Podemos definir a opinido em um texto opinativo como sendo a resultante resumidamente
o carater

A exemplo de outros segmentos ligados a area de mineracdo de dados, a mineracdo de
opinido também teve grande impulso com o crescimento dos dados disponiveis na Web, sobre
tudo nos dltimos anos. A Web tornou-se um local potencialmente rico em informagoes, por
ser uma espécie de “concentrador” natural do que acontece no mundo real. Empresas, clientes,
usuarios de redes sociais, blogs, microblogs, entre outros, contribuem de forma quase que
frenética com seus comentarios, opinides, criticas e sugestoes sobre os mais diversos assuntos.

Com o intuito de classificar as opinides (positiva, negativa ou neutra) contidas nos textos
dos usudrios sobre determinada entidade e transforméa-las em informagcao, surge uma Aarea
promissora, a mineracio de opinido, também conhecida como anélise de sentimentos, que faz
uso do processamento de linguagem natural, em busca do sentimento 6 contido em textos
opinativos 17 e que nem sempre sdo de facil percepcao.

Paralelamente aos desafios trazidos pela grande quantidade de dados produzidos na con-
temporaneidade, pode-se dizer que a mineracdo de opinido é um segmento em plena expansao,
vindo boa parte desse crescimento, de uma espécie de relagdo mitua entre o grande volume
de dados gerados e a oportunidade de poder extrair conhecimento de algo que isoladamente
nao representa informagao.

Segundo Pang e Lee (2008), a mineragao de opinido é um ramo da mineracao de textos, que
se preocupa em classifica-los ndo por tépicos, e sim pelos sentimentos ou opinido contida em
determinado documento. Geralmente associado a classificacdo binaria entre sentimentos posi-
tivos e negativos, o termo é usado de uma forma mais abrangente para significar o tratamento
computacional de opinido, sentimento e subjetividade em textos.

Ja para Liu (2010), a mineragdo de opinido, ou Opinion Mining, é o estudo computacional
de opinides, sentimentos e emocoes expressadas em texto. A informacio textual pode ser
classificada em dois tipos principais: fatos e opinioes. Os fatos sdo expressoes objetivas sobre

entidades, eventos e as suas propriedades. As opinides sdo geralmente expressoes que descrevem

8Doravante também podendo ser chamado de humor
1 e .. ~ e s 1.s
"Textos que qualificam os aspectos. Na maioria das vezes sio os adjetivos e advérbios
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os sentimentos e avaliagoes das pessoas em relagao a determinadas entidades, eventos e suas
respectivas propriedades.

Frisa-se que a mineracao de opinido tem sido uma das areas de pesquisa mais ativas no
campo do PLN e tem como principal designo obter e formalizar a opinido e o conhecimento
subjetivo em documentos nao estruturados (textos), para posterior andlise dentro de um
dominio especifico Liu (2012).

A opinido sempre teve um papel de destaque na sociedade, em quase todas as suas atividades,
pois influencia diretamente nas escolhas e comportamentos. A consulta de uma opinido normal-
mente antecede uma tomada de decisdo, podendo ser feita ou ndo por um especialista Liu (2012).
Ele também define formalmente a opinidao como sendo uma quintupla (e;, aij, Sijki, Pk, t1), em

que:

e ¢; - ¢ nome de uma entidade;

e a;j - ¢ o aspecto da entidade e;. Um aspecto também é denominado tépico;

* 5ik - € a opiniao sobre a;; da entidade e;;

e hj - é a entidade que expressou a opinido, também chamado de fonte de opinido ;

e 1; - é o tempo no qual foi expressa por hy.

A opinido expressa por s;ji;, sobre uma entidade ou aspecto é medida em termos de uma
polaridade, que pode ser classificada em: positiva, negativa ou neutra Tsytsarau e Palmanas
(2012)

Uma vez classificada a polaridade do sentimento, seu resultado pode ser de grande valia

para distintas adreas. Na Tabela 2.5 seguem ramos e uma breve descri¢ao de sua utilizacao.

Tabela 2.5: Aplicagoes para mineragdo de opiniao(Baseado em:Liu (2012))

AREA APLICACAO

Politica Para medir a popularidade de um candidato a determinado
cargo publico;

Industria Para avaliar a aceitacao por parte dos consumidores a um

determinado produto;

Bolsa de valores | Para medir o sentimento coletivo sobre determinado ativo
em negociacao na bolsa.
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Embora suas aplicagoes sejam extremamente 1iteis na tomada de decisao, extrair sentimento
em fontes textuais é ainda uma tarefa complexa, pois o PLN, que é parte integrante do pro-
cesso de mineracao de opinido, muitas vezes se depara com expressoes cercadas de neologismos,
ironia e outras variacoes linguisticas que dificultam a correta extracdo do sentimento. Para
esta pesquisa, especificamente, sera utilizada a mineracdo de opinido para a area financeira,

mais especificamente no dominio bolsa de valores.

2.3.2.1 Niveis de Mineragao de Opiniao

O objetivo da mineracido de opinido é identificar as sentencgas que contém as opinides a
serem comparadas, fazendo uso, exemplificativamente de advérbios como “pior que”, “melhor
que” etc., e, assim extrair a entidade referida daquela opinido especifica Feldman (2013). Isso,
segundo Liu (2012), pode ser aplicado em trés niveis: documento, sentenga ou por entidade e

aspecto. Abaixo uma sintese sobre cada nivel:

¢ Nivel de Documento - A tarefa é classificar a opinido geral do documento como um
sentimento positivo ou negativo Turney (2002). Esse tipo de anélise suporta avaliaciao
que expressem opinioes sobre apenas uma entidade, ndo sendo possivel, portanto analisar

textos que fazem a comparacdo de varias entidades;

e Nivel de Sentenca - Tem como tarefa determinar a cada sentenca se o sentimento
expresso é positivo, negativo ou neutro, valendo registrar que neutro significa sem opi-
nido. Este nivel de andlise estd intimamente relacionado a classificacdo de subjetividade
Wiebe (2002), que diferencia sentengas objetivas, que expressam informagoes concretas,

de sentencas subjetivas, as quais expressam visdes pessoais;

e Nivel de entidade e aspecto - Este é o mais complexo dos niveis; nele uma sentenca
pode ser julgada por varias entidades e também pode conter multiplos sentimentos as-
sociados a ela. Sendo assim, pode-se descobrir o que exatamente pessoas aprovam ou
desaprovam, diferentemente das analises em niveis de documentos e de sentencas, que
limitam a andalise nesse aspecto. Esse modelo de avaliar a opinido para cada entidade é

muito utilizado para féruns de discussoes e reviews.
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Os métodos mais utilizados para deteccdo de sentimentos em sentencas na atualidade
podem ser divididos em duas classes: os métodos léxicos e os baseados em aprendizado de
maquina. Os primeiros utilizam listas e dicionarios de palavras associadas a sentimentos
especificos. Os métodos baseados em aprendizado de maquina geralmente dependem de
bases de dados rotuladas para treinar classificadores Pang e Vaithyanathan (2002), o
que pode ser considerado uma desvantagem devido ao alto custo na obten¢do de dados

rotulados.

Nesta pesquisa serd adotado o nivel de sentenca, por ser o mais indicado para utilizacdo em

redes sociais e textos curtos, como os do Twitter, que tem a limitacao de 140 caracteres.

2.4 Sintese

Neste capitulo, foi feita a fundamentacao tedrica sobre os conceitos relevantes para a pes-
quisa, tais como: redes sociais, mercado financeiro e o processo de descoberta de conhecimento
em base de dados (KDD). Este ultimo pode ser considerado como um roteiro que norteard
todo o trabalho.

No capitulo seguinte serdao apresentados trabalhos que contribuiram para o enriquecimento

deste estudo, fornecendo informacoes sobre suas metodologias e tematicas abordadas.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Uma vez definida a problemaética envolvida na presente pesquisa, iniciar-se-a4 uma inves-
tigacdo em busca de trabalhos relacionados com a tematica em estudo. Neste capitulo serao
elencados alguns trabalhos, cujos temas estejam na mesma linha desta pesquisa. Serdo feitos

alguns comentarios e comparativos entre as técnicas utilizadas.

3.1 Visao Geral

A predicao do mercado financeiro é um assunto recorrente, sendo que varias sdo as técnicas
utilizadas nessa tentativa, algumas com maior eficiéncia e outras que nao repetem o mesmo
sucesso. No entanto, trabalhos relacionados a utilizacdo de dados em fontes textuais e mineragao
de opinido para esta finalidade nao sdo muito comuns e fazem parte de uma nova vertente no
segmento de predigdo da bolsa, fazendo uso de técnicas de inteligéncia artificial. A maioria dos
trabalhos estudados utiliza metodologias semelhantes em alguns pontos.

Etapas que fazem parte do processo KDD sdo imprescindiveis por se tratarem de um ciclo
sequencialmente légico na descoberta do conhecimento. Convém ressaltar que a utilizacdo da
mineracdo de opinido como ferramenta estratégica no processo de tomada de decisdo pode ter
varias aplica¢bes, como ja mencionado no capitulo anterior, sendo que esta pesquisa se limitara
a avaliar trabalhos relacionados a mineracao de opinidao em redes sociais e, mais especificamente,
com a finalidade de predi¢do sob o ponto de vista financeiro.

A mineracao de opinido utilizando as redes sociais, mais especificamente o Twitter, que nesse
contexto faz o papel de uma espécie de termometro social, tem ganhado grande notoriedade.

A maijoria desses trabalhos se apoia nos estudos de Pang e Lee (2008) sobre monitoramento
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em redes sociais e mineracdo de opinido para descoberta de conhecimento e tem demonstrado
sua eficdcia quando utilizada para fins de predicdo. A seguir estao relacionados alguns desses

trabalhos, seus objetivos, metodologias e resultados.

3.2 Previsao de Arrecadacao com Bilheteria de Filmes

O lancamento de um filme é certamente um evento cercado de sentimentos e emocgoes,
como, por exemplo, a ansiedade, notadamente sob dois aspectos, a dizer, o do entretenimento,
nos amantes da chamada sétima arte e o aspecto econémico, representado por aqueles que
buscam retornos financeiros com esse mercado. No intento de relacionar as duas vertentes, o
trabalho descrito a seguir obteve bons resultados.

Em seu trabalho intitulado “Predicting the Future with Social Media”, Asur e Huberman
(2010) propuseram um modelo utilizando regressao linear, que, baseado nos comentarios dis-
poniveis no Twitter sobre determinado filme durante sua pré-estreia, busca estabelecer uma
relagdo onde o filme bem comentado na rede terd seu sucesso refletido também nas bilheterias.
Com isso, pretende predizer alguns indicadores importantes para o dominio: a arrecadagdo da
primeira semana de bilheteria, o rendimento de todos os filmes lancados em um determinado
periodo e a relacdo com o indice Hollywod Stock Exchange’.

Para a vertente pesquisa, o conjunto de dados foi obtido utilizando Twitter Search API?,
coletados a cada hora. Como argumento de busca usadas palavras-chave presentes no titulo
do filme, resultando em 2,89 milhGes de tweets de 1,2 milhdo de usuarios, referentes a 24
filmes diferentes ao longo de 3 meses, periodo compreendido entre 20/11/2009 a 26,/02/2010.
Os autores utilizaram dois aspectos para predicdo: quantitativo, em que é levada em conta a
quantidade de citacoes relacionadas ao filme e o baseado no humor expresso pelos usuarios do
Twitter.

Para a classificacdo do humor dos tweets, torna-se necessario o uso de um classificador, que
neste caso especifico foi o DynamicLMClassifier 3, o qual resulta em trés sentimentos: positivo,
negativo ou neutro.

Ao fim do trabalho, Asur e Huberman (2010) ressaltam o sucesso de suas predigoes, onde

'HSX - Hollywood Stock Exchange (Bolsa de Valores de Hollywood), é o mercado de entretenimento, onde
vocé pode comprar e vender filmes, agdes virtuais de celebridades, tudo através de uma moeda também virtual,
diponivel em http://www.hsx.com.

2API que permite consultas em relacio aos tweets recentes ou populares a partir de um critério especificado.
(https://dev.twitter.com /rest/public/search)

Shttp://www.alias-i.com/lingpipe
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seu método foi mais eficaz do que o Hollywood Stock Fxchange, que é uma referéncia no dominio.
Observou-se forte relacao entre a atencdo a um determinado tépico dada pelos usuarios e o
desempenho da bilheteria no futuro, bem como a importancia da apuragdo do sentimento
dos tweets na melhora dos resultados. A Figura 3.1 ilustra os bons resultados da pesquisa,
comparando a predicdo HSX x Twitter, constatando-se apenas pequenas variagoes entre as

duas analises.
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Figura 3.1: Predicdo X pontuagao de bilheteria real usando Twitter e HSX Asur e Huberman
(2010)

Segundo o autor, o estudo comprova que os resultados obtidos conseguiram superar os do
HSX, havendo uma forte correlacio entre a quantidade de atencdo dada a um filme nas redes

sociais e sua futura classificagao.

3.3 Mineracao de Opiniao Voltada para Bolsa de Valores

No segmento predi¢do da bolsa de valores, um dos trabalhos recentes que merece destaque
é o de Bernardo (2014), com o titulo “A Era de um Mercado Social: A Rela¢do Entre o Twitter
e 0o Mercado Acionista”. Sua pesquisa busca compreender a relagdo do Twitter com o mercado

acionista, estabelece um vinculo entre dois aspectos importantes na sociedade, quais sejam, o
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social e o financeiro, tendo como objetivo a predicao dos ativos de um conjunto de empresas.
Para isso utiliza-se de duas técnicas para andlise do sentimento nas postagens do twit-

4 e outra utilizando SVM, ambas almejando encontrar a maior acuracia nos

ter, uma léxica
resultados. Os sentimentos resultantes dessas duas analises sdo: positivo, negativo ou neutro.

Em sua metodologia, o autor referendado coletou dados através da Twitter Search API, entre
os dias 11/02/2014 e 28/02/2014, em horéario local compreendido de 13h30min as 21h00min,
onde o mercado financeiro estava em plena atividade, resultando em 2.010.407 tweets coletados.
Os dados foram obtidos em tempo real (real-time) e armazenados em banco de dados, tendo
sido selecionadas para o estudo 16 empresas, dentre as quais: Microsoft, Nike, LinkedIn, Amazon,
Sony.

Uma das caracteristicas da pesquisa se limita a coletar as postagens somente na lingua
inglesa, por razbes estratégicas, considerando que as empresas escolhidas para o estudo tém
grande participagdo onde esse é o idioma local, e pelo fato dos léxicos também estarem nessa
lingua. Sendo assim, a etapa de tradugdo, em que pode haver ruidos e perda de informacao,
torna-se desnecessaria.

Em outro processo, em que é evidente o KDD, em sua fase de limpeza dos dados, os mesmos
tiveram suas inconsisténcias e informagoes desnecessarias retiradas, de modo que caracteres
que porventura vinham a interferir no resultado foram suprimidos. Apds essa etapa, 23% dos
tweets foram descartados da amostra, por ndo atenderem aos requisitos.

Em seu primeiro teste utilizando a andlise 1éxica, o autor recorreu a personalizacdo de um
diciondario ja existente, utilizado no trabalho de Hu e Liu (2004), incluindo palavras e icones
que julgou relevantes, isso mediante alguns testes de ocorréncia dessas palavras em seu corpus
e uma adaptacao que julgou natural, por originalmente ter sido utilizado para outro dominio.
Utilizando este artificio, percebeu-se um ganho na precisao dos tweets analisados, que saiu de
0,67 para 0,68, embora pequena, mas representativa. O segundo teste, desta vez utilizando
técnicas de aprendizado de maquina, consiste em: dado o corpus, o algoritmo ira aprender,
tendo como base as palavras e expressoes que constam nessa amostra. E uma vez treinado,
servird para classificar novas entradas. A precisdo obtida nessa classificacio foi de 81,71%),
que representa um niimero bastante expressivo, cabendo ressaltar que o autor adotou uma

metodologia, neste caso, inspirado no trabalho de Pang e Vaithyanathan (2002).

4E uma abordagem que utiliza-se de léxicos (dicionérios) de sentimentos, que sdo conjuntos de palavras ou
expressoes de sentimento associadas a seu respectivo humor, previamente definido.
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Em sua investigacao, Bernardo (2014) também testa a relacao Twitter/Mercado no que ele
mesmo chama de “sentido inverso”, ou seja, a capacidade que um segmento tem de influenciar
o outro. Seus testes foram segmentados e agrupados nos seguintes intervalos: a cada 3 minutos,
a cada 1 hora e a cada dia e obteve sentimentos diferentes para cada forma de agrupamento,

assim como a seu poder preditivo sobre determinadas empresas também nao foi o mesmo.

Por fim, o autor conclui em sua pesquisa que a capacidade de predicdo do Twitter, quando
associada ao mercado financeiro, pode estar diretamente relacionada com a forma que os dados
tweets sao agrupados, bem como a caracteristica da empresa as torna mais sensivel a esse tipo
de predicao, sobretudo as empresas tecnolégicas de sua amostra (LinkedIn, Cisco, Microsoft)
e uma fraca relacdo no agrupamento didrio utilizando essa metodologia, o que nao acontece

quando o intervalo testado é a cada 3 minutos.

3.4 Predicao de Indicadores de Mercado Através do Twitter

Outro trabalho, ainda no segmento bolsa de valores, intitula-se “ Predicting Stock Market
Indicators Through Twitter “I hope it is not as bad as I fear”” é o de Zhang et al. (2010), que,
motivado pelo poder de predicao implicito nos tweets, tenta prever indicadores do mercado de

acoes para bolsas de valores, como: Nasdaq, S&P 500 e Dow Jones.

O autor, baseado em sua fundamentagao teorica, afirma que o estado emocional pode
influenciar nas decisoes, inclusive no mercado financeiro. Constata igualmente que a maioria
dos tweets tem significado simples, em que é facil capturar o tema principal. Sendo assim, opta
por utilizar palavras como “medo”,“preocupacao”, “esperanca’, dentre outras, como identifi-

cadoras de emocao em um tweet e direciona sua coleta de informacgoes para as postagens que

contenham as referidas palavras emocionais.

A Tabela 3.1 demonstra o resultado da classificacdo, cujas palavras foram divididas em
dois grupos: Positivo (Esperanca, Feliz) e Negativo (Medo, Preocupagao,Nervoso, Ansioso,
Chateado, Positivo, Negativo). Esses dados foram coletados por um periodo de 6 meses, com-

preendido entre 30/03/2009 a 07/09/2009.
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Tabela 3.1: Numero de Tweets postados no periodo 30/03/2009 a 07/09/2009, adaptado de

Zhang et al. (2010)

3.5. Utilizando o Humor do Twitter para Predicao de Ativos

Emocéao Média/Dia | Min/Dia | Méax/Dia
Tweet 29758 8100 43040
Esperanca 307 54 467
Feliz 260 37 1806
Medo 28 4 49
Preocupagao 27 5 51
Nervoso 13 0 36
Ansioso 4 0 9
Chateado 14 2 25
Positivo 570 91 2204
Negativo 86 11 125

O trabalho se preocupou, em avaliar o tempo de reacdo do mercado ao que esta sendo
comentado no Twitter, mencionando a perda de informagao nos dias ndo influencidveis, que
sdo os dias em que o mercado ndo estd em operacao e cujas postagens sdo irrelevantes para o
estudo. Nesse cerne, quando parte para analisar Dow Jones de segunda-feira, por exemplo, os

dados relevantes sao os de domingo, ignorando-se sexta-feira e sdbado.

Por fim, o autor conclui que quando as emoc¢des no twitter estdo em alta, isto é, quando
0s usudrios expressam muita esperanca e medo, normalmente no dia seguinte o Dow Jones
sinaliza com uma queda. J4 quando ha menos esperancas, medo e preocupacao nas postagens,
o Dow Jones sobe. Ressalta também que as explosdes emocionais monitoradas no Twitter,

podem constituir um preditor do comportamento para o dia seguinte.

Zhang et al. (2010) deixa claro em sua pesquisa que seus resultados sao preliminares e que

podem ser aprimorados e complementados em pesquisas futuras.

3.5 Utilizando o Humor do Twitter para Predicao de Ativos

Outro trabalho de destaque e com grandes contribui¢Ges para a area de mineracao de opi-
nido e predi¢do no Twitter foi o de Bollen et al. (2011). Seu artigo “ Twitter mood predicts the
stock market”, que também busca predizer o comportamento das bolsas de valores, realizando
experimentos em sua pesquisa e procurando evidéncias que comprovem que o humor expresso

no twitter influencia no comportamento da Dow Jones Industrial Average (DJIA) ao longo do
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tempo.

O trabalho consiste na coleta de dados ® do Twitter diariamente, no periodo entre de
28/02/2008 a 19/12/2008, resultando em 9.853.498 de tweets para algo em torno de 2.7 mi-

Ihoes de usudrios.

Foram utilizadas para extracao do humor duas ferramentas: OpinionFinder que resulta em
dois estados do humor (positivo e negativo), e Google-Profile of Mood States (GPOMS), que

tem como resultado 6 varia¢oes do humor (calma, alerta, Claro, Vital , gentil e feliz).

Apés a fase de coleta os tweets foram armazenados e submetidos a um processo de pré-
processamento ou limpeza, em que houve a retiradas de informagoes desnecessdrias para a
pesquisa, depois foram agrupados por data e considerados somente os que expressavam clara-

mente o humor, com frases como: “eu sinto”, “Eu estou sentindo”, “eu nao sinto”, “eu sou”.

As dimensées do humor GPOMS foram totalizadas por dias e seus resultados comparados
com datas conhecidas no mesmo periodo, como acao de gragas, elei¢bes etc., concluindo que o

humor resultante é tipico destas datas.

Por derradeiro, visando a predi¢io, o autor recorre a uma técnica baseada em rede neural
fuzzy, denominada Self Organizing Fuzzy Neural Network (SOFNN), tendo em vista correlaci-
onar as séries temporais resultantes da anéalise do OpinionFinder e GPOMS com o DJIA. A

Figura 3.2 ilustra o diagrama com as trés fases utilizadas na metodologia:

« criagdo e validagdo de OpinionFinder e GPOMS;

e uso da analise de causalidade de Granger para determinar correlagdo entre DJIA, Opini-

onFinder e GPOMS;

o formagdo de uma Rede Neural distorcida de auto-organizagdo para prever valores DJIA

com base em véarias combinagoes de valores DJIA anteriores.

5E a fase da pesquisa em que se retnem dados através de técnicas especificas.
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Figura 3.2: Diagrama delineando 3 Fases da metodologia e conjuntos de dados correspondentes
Bollen et al. (2011)

Ao final de seus experimentos, o autor conclui que a abordagem que utiliza as opinides
(positiva e negativa) ndo obteve bons resultados, todavia, a que utilizou as emogoes (calma e
felicidade) demonstrou estar relacionada com o DIJA em alguns intervalos do periodo analisado.
Outro aspecto conclusivo da pesquisa, segundo o autor, é que a polaridade da opinido é muito

abrangente e oculta as emog¢bes que sdo mais subjetivas.

3.6 Discussao

A predicao de carater financeiro independente da forma como se apresenta, seja na bolsa
de valores, seja associada as vendas de um produto/servigo; ainda gera poucos trabalhos
quando comparada a outras areas afins. Dentre os trabalhos mencionados neste capitulo, serdo
demonstrados nessa se¢io alguns breves comentarios sobre suas caracteristicas.

Observou-se uma forte presenca dos legados do trabalho de Pang e Lee (2008) sobre a
mineracao de opinido, em que sua pesquisa demonstra ser possivel obter conhecimento a partir
da analise e classificacido de textos.

Outro ponto comum entre os trabalhos aqui comentados, é a utilizacao do Twitter como
principal fonte de dados, ratificando seu potencial em refletir a opinido dos usuarios através
suas postagens. Etapas do processo KDD também sdo evidentes em todos os estudos, tanto

na sele¢do, como no pré-processamento, transformacao, mineracdo dos dados, interpretacio,
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até chegar ao conhecimento propriamente dito.

Por outro viés, alguns dos trabalhos tratam de maneira diferente a apuracao do sentimento
em sua metodologia. Nos trabalhos de Asur e Huberman (2010) e Bernardo (2014), o sentimento
apurado varia entre positivo, negativo e neutro. Ji para Zhang et al. (2010) este mesmo
sentimento sofre uma espécie de agrupamento, onde ha o positivo (Esperanga, Feliz) e o negativo
(medo, preocupacao, nervoso, ansioso, chateado, positivo, negativo). Em Bollen et al. (2011),
a apuracao do humor tem duas abordagens, ora como positivo e negativo, ora apresentando
6 variacoes (calma, alerta, claro, vital , gentil e feliz). As variagdes na definicdo do humor
encontradas em alguns dos trabalhos referenciados sao justificados pela metodologia adotada
em busca de uma nova abordagem ou melhoria nos resultados.

Quando da comparacao dos estudos relacionados e o trabalho ora proposto, encontram-se
alguns pontos comuns, principalmente nas etapas que envolvem o KDD, mencionadas anterior-
mente. Porém, embora de dominio semelhante, a metodologia adotada se diferencia dos demais

trabalhos, algo que serd demonstrado com maior riqueza de detalhes no proximo capitulo.

3.7 Sintese

Neste capitulo foram apresentados alguns trabalhos relacionados com a pesquisa em voga,
trabalhos que na etapa de estado da arte foram de grande importancia, fornecendo informagoes
sobre o atual estagio das publicagoes cientificas relacionadas ao tema escolhido.

Todos os estudos relacionados foram conclusivos e de grande valia, dando a sua contribuicao
cientifica dentro do que se propuseram, alguns com bons resultados, outros ainda necessitando
aprimorar sua metodologia ou abordagem, mas um aspecto positivo comum que todos desta-
cam ¢é o grande potencial preditivo contido nas redes sociais, principalmente no Twitter, por
apresentar caracteristicas bem peculiares.

O préximo capitulo apresentara o trabalho proposto, em que serd demonstrada a metodo-

logia aplicada nesta pesquisa, fazendo uso do referencial tedrico estudado até o momento.



Capitulo 4

Um Modelo de Predicao de Bolsa
de Valores Baseado em Mineracao

de Opiniao

Conforme descrito no capitulo 2, o processo KDD, em sua esséncia, consiste na transfor-
magcdo de dados em conhecimento e, para isso, faz-se necessaria a utilizagdo de técnicas de
mineracdo de dados que estao divididas em etapas.

Este trabalho tem como objetivo a criacdo de um modelo para predi¢ao da bolsa de valores
baseado na mineracao de opinido, em que se utilizaréd como estudo de caso a Empresa Petrobras
(PETR4)!, esta foi escolhida por ser uma empresa brasileira, de grande porte e ji consolidada
no mercado. Para alcancar referido fim, serd necessario usar o processo KDD, que fara parte
desta abordagem. Importante ressaltar que este estudo nao tem a pretensdo de ser a principal
ferramenta na tomada de decisao dentro do dominio, e sim, fornecer informacoes, que quando
utilizadas em conjunto com outras técnicas ou ferramentas, venham a contribuir no momento
de comprar ou vender um ativo.

O modelo proposto neste trabalho faz parte de uma linha de pesquisa que vem sendo desen-
volvida no Laboratério de Sistemas Inteligentes (LSI), da Universidade Federal do Maranhéao,
voltada para a predicdo da bolsa de valores. Em citado projeto ja foram publicados varios
trabalhos que fizeram uso da Inteligéncia Artificial para este tipo de predicdo, dentre os quais,

merecem destaque de Almeida (2015), em seu trabalho intitulado “Modelo de Predigao para

!Petréleo Brasileiro S.A. é uma empresa de capital aberto, cujo acionista majoritdrio é o Governo do Brasil.
E, portanto, uma empresa estatal de economia mista.
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o Mercado Aciondrio Baseado na Légica Fuzzy”, e o de Nascimento (2015), com “Um Servigo
Baseado em Algoritmos Genéticos para Predicio da Bolsa de Valores”.

Vale acentuar que cada um dos trabalhos citados tem caracteristicas diferentes sobre a
predicao da bolsa de valores, fortalecendo a ideia do projeto com multiplas abordagens, o que
facilita, sob o ponto de vista do investidor ou negociador, uma visao diferenciada sobre varias
percepcoes do mesmo mercado.

O intuito do presente trabalho, dentro do contexto da plataforma do LSI, é dar uma nova
perspectiva de analise para o investidor, agora sob o ponto de vista da mineracdo de opinido,

obtidos através de dados oriundos das postagens no Twitter.

4.1 Metodologia

Tendo em vista a dificuldade em prever o comportamento das agdes na bolsa de valores,
este trabalho propoe um modelo que utiliza as fases do processo KDD (Selegao dos dados,
Pré-processamento, Transformagao, Mineracao de dados, Avaliagdo e Interpretagdo dos Resul-
tados) para a extragdo do conhecimento, visando a predigao da tendéncia dos ativos de uma
determinada empresa, neste caso especifico, a Petrobras. A Figura 4.1 ilustra um diagrama de

blocos contendo a metodologia adotada para este trabalho.

Palavra Chave

A 4

APl Twitter >

| |

Tweets Algoritimo
Selecionados (Sentiment140)

Figura 4.1: Visdo Geral da Metodologia(Fonte: Autor)
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A Figura acima mostra o fluxo das etapas empregadas na metodologia para a concepc¢ao
do modelo, que consistem na requisicdo de busca no Twitter via API, mediante a escolha de
uma palavra-chave. Esta API, que é propria do Twitter, por sua vez, retorna um conjunto
de tweets que satisfizeram aos critérios de pesquisa preestabelecidos. Dando continuidade ao
fluxo das etapas, o resultado da pesquisa é armazenado em um banco de dados, originando o
corpus que, em seguida, j4 em outra etapa, passa por um pré-processamento ou limpeza para

que finalmente seja submetido ao algoritmo que fard a extracdo do sentimento.

4.1.1 Coleta de Dados do Twitter

O ambiente escolhido para a coleta dos dados textuais necessarios para a consecucao desta
pesquisa foi o Twitter. A opgao estratégica por essa rede social se deve em grande parte a
caracteristicas unicas que ela apresenta quando em comparagao com outras redes (vide se¢ao
2.2.2, sobre o Twitter).

Importante pontuar que, atualmente, o microblog tem se consolidado como fonte de dados
para diversas pesquisas nas mais diversas dreas, como ciéncias, comércio, industria. A facilidade
no seu acesso, que consiste em estar disponivel em véarias plataformas, faz com que os usuarios
interajam em curtos intervalos de tempo, tendo como resultado um enorme legado de dados,
normalmente ricos em comentarios sobre os mais diversificados assuntos, como mostra a Figura

4.2, que toma como referéncia o que é “twittado” no Brasil.

PRODUCAO CULTURAL

O QUE AS PESSOAS TWITTAM™*:

58
Twitts

corporativos
40,55%
?qfnoaeira
|.:'Ip1° Vo,
3.6% almogar
Noticias

37,55%
Opinides e
conversas

8,7%
Retwitts

Figura 4.2: Tweets por assunto Super (2010)
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E nessa grande quantidade de dados nao estruturados, que fazem referéncia a diversos

assuntos, que intmeros pesquisadores se debrucam e buscam extrair conhecimento.

4.1.2 Construgao do Corpus

As mensagens que serdo coletadas advém de publicagoes feitas pelos usudrios devidamente
cadastrados no Twitter e cujos tweets atendam aos critérios de consulta preestabelecidos atra-
vés de uma palavra-chave, idioma, localizagao e periodo. Neste caso especifico, serd utilizada
a palavra “Petrobras” como chave de pesquisa, cujos tweets estejam no idioma portugués,

originarios do Brasil referenciando a empresa que sera alvo do estudo.

Com o propdsito de ter acesso as publicagbes foi desenvolvida uma aplicagdo em PHP
2 (vide anexo A), que em conjunto com a API do Twitter, disponibilizada pelo préprio site,
responsabiliza-se por selecionar e armazenar esses dados. A conexdo com o Twitter via API
trata-se de um recurso que, mediante credenciamento do usuério como desenvolvedor (vide

anexo B), permite acesso as mensagens através do protocolo OAUTH 3.

Dentre as etapas que envolvem a coleta de dados, a escolha da palavra-chave adequada
a ser consultada é de extrema importancia para o resultado da pesquisa, visto que ele é
o principal critério para a busca do que estd sendo publicado sob a forma de mensagens.
Como resultado da extracao dos dados, foram obtidos cerca de 3.000 tweets/dia, totalizando
aproximadamente 40.000 mensagens entre 01/09/2015 e 20/11/2015, no horario de 10h00min
a 17h00min (horéario de Brasilia), lapso em que o Mercado estava em plena operagao. A Figura
4.3 ilustra uma sequéncia de tweets selecionados pela API quando submetidos aos critérios de

pesquisa adotados.

2PHP é uma linguagem de script de propésito geral popular que é especialmente adequado para o desenvol-
vimento web. Disponivel em http://php.net

3Um protocolo de autenticacio aberto utilizado pela maioria das redes sociais e e-mails. Este framework
permite que aplicagbes terceiras obtenham acesso limitado & um servigo HTTP. Mais informacbes em:
http://oauth.net/
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Pesquisar: PETROBRAS

ﬂ RT @hudsencunha: Humberto reafirma: PT alic apoiz fim da exclusividade Petrobras no pré-sal htipsy/fit.co'x4dbEkx W7

RT @NikComenta: A: " algo mais?" Eu: " cu quen falar com a Dilma porque isso t4 picr que o roubo di petrobras”

RT @NikComenta: A: " algo mais?” Eu: " eu quero falar com a Dilma porque isso td picr que o rovbo de petrobras®

RT @NikComenta: A: " algo mais?” Eu: " eu quero falar com a Dilma porque isso td picr que o rovbo de petrobras”

RT @NikComenta: A: " algo mais?™ Eu: " eu quer falar com a Dilma porque isso t4 picr que o sotba da petrobras’

Lo b LR o=l 3

RT @JotaIn‘o: PSDB dlega no TSE que Dilma recebeu $ desviado dz Petrobras via Lava Jato. Dilma rebate: braps:ft.co/atFdYSEOTs #DefesaDiima.

RT @®petmobeas: Projeto de reflorestamento recupera rea de 100 hectines no Rio de Janeiro: hitps:(n.co/S0¥OebHIZz hipsfitcos VLoyHAYHQ

RT @ petrobras Projeto de reflorestamento recupesa drea de 100 hectares no Rio de Jencira: hitps:/it.co/30V0zbHIZZ hitys: Ut cosVLoyHAYHD

@ AnisoCiscolto @ PortalOTempe a comupgiio da Petrcbras ndio € nada pento da grana que & desvieda dentro de cada municipio deste pais!

Congratulaghes @petrobras. E 1 estufa de medss pf 3 Comperj, algumas de drvones raras, q estava abandonsda no BJ, retvmaram as atvidades?

Figura 4.3: Exemplo de tweets selecionados com o critério de pesquisa adotado.

Os dados que satisfizeram aos critérios de consulta foram extraidos e armazenados em um

banco de dados MYSQL 4, como mostra a Figura 4.4.

ano % Untitled @Twitter (Local)
- -
= - 2|
b x | — ﬁ — E
fun  Sop EportWizard New  Load  Save
[ Query suiider IETERIZTTN
select * from tweets
121
id tweet
| -501829632 patrobras: Minko de Andrade & o homenageads ra Mlip2015 Saiba mais sobnt 0 EVENto & ROSSE PAMICipacED . Mtpcf oo/ 2mAHS BOS

BT @andretrig: Em tempo; A Petrobras € uma companhia de sentrgia nio de petrdlec.O petréies ¢ seu pringipal neglicio, mas 2 economia de baix
RT @petrobras: Misio de Andrade ¢ o homenageade na #Mlip2015 Saiba mais sobre © evento e NOssa participagdo hip:/ Moo/ MFzSoy TR hog:/ [T,

| -703135744
_| -73as163s2

_| 1704247296 Movimentos socials langam manifesto em defesa da Petrobeds @MST_Oficial

_| -zo91610112 Mirio de Andrade ¢ o homenageado na #MipZ015 Saiba mais sobre o evento ¢ POSSA PAMtICpacdo hitp:/ /t.oo/MFZ9oyTREI hatp:/ ft.00//JESDHPCHAT
| 1884712960 Brequisopmdt @dinhofpe Quem precarizou a Petrobras fol o aparelhaments ¢ 3 incompetdngia do PT. Chega de tentar precarizar a verdade |

| -992575488 BT @casa_dos_pobres: Querem precarizar Petrobeds| projeto Serra/PSDE

cxl 241799168 BT @oCansciente; POR QUE SERA QUE PSDS INSISTE EM QUERER PRIVATIZAR A FETROBRAST hitp:/ 1.0/ BgidyACWP

_| =1416171520 Lidice quer mais debate antes de votar mudangas na Petrobras: hitp/ ftco laEfnHiALe

527020028 BT @AdvjulioCesar: "0 PT sem rumo na CF da Petrobeas™ hitp:/jt.00f LgFHNmb4)S

select * from tweets

=

395 records

.11 sec elapsed

8]

Figura 4.4: Tweets Selecionados e Armazenados em Banco de Dados

4.1.3 Pré-Processamento ou Limpeza dos Dados

As mensagens trocadas nas redes sociais, e com o Twitter ndo é diferente, ndo obedecem de

fato a nenhuma regra gramatical; em geral sdo textos livres, ndo estruturados e cheios dos mais

4E um sistema de gerenciamento de banco de dados. Mais informagdes em https://www.mysql.com
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diversos termos que dificultam o PLN, tratando-se de girias, neologismos, ironias, dentre outras
expressoes de dificil entendimento por parte dos algoritmos que se destinam a essa finalidade.
Nesse contexto, os dados precisam passar por uma fase de pré-processamento ou limpeza
(etapa que ¢é parte integrante do processo KDD), de forma que fiquem o mais normalizados
possivel, facilitando, assim, o trabalho do algoritmo responséavel pela mineragao de opinido.
Procedimentos para suprimir caracteres e cadeia de caracteres desnecessarios também foram

adotados nesta etapa, relacionados a baixo:
e Acentos - Todos os acentos foram removidos das palavras;
o Caracteres especiais - Tais como: *&%#-;
o Retwittes ° - O "RT"no inicio das publicacoes foi removido;
e Links/Url - Foram removidos os links/url’s encontrados nas publicagoes.

Ao final desta etapa houve uma reestruturacdo no quantitativo dos dados previamente
coletados, ocasionando uma reducio de aproximadamente 31% dos tweets, os quais ndo satis-
fizeram aos requisitos durante o pré-processamento, como, por exemplo, os retwittes, que se
fossem considerados ponderariam a amostra de forma equivocada, interferindo no resultado
da pesquisa.

Convém ressaltar que as mensagens foram coletadas originalmente no idioma portugués,
conforme critério de pesquisa previamente definido, tendo em vista preservar aqueles comenta-
rios que, dentre outros fatores, possam sofrer influéncia decorrente do aspecto geografico, por
estarem no mesmo territério que a Petrobras. Outro fator determinante na escolha do idioma
de consulta foi a pequena quantidade de amostras resultantes quando o idioma escolhido foi o
inglés. No entanto, para que o corpus se adequasse ao algoritmo de classificacdo do sentimento,
cujo dicionario léxico orginalmente é na lingua inglesa, foi necessario introduzir uma nova
etapa no tratamento dos dados, que consistiu em traduzir os textos para o idioma inglés. Para
esta tarefa, utilizou-se o Google Translate®.

Uma vez efetuado pré-processamento no corpus, os dados estao prontos para uma nova etapa,
que serda demonstrada na secao seguinte, onde serdo submetidos ao algoritmo de classificagao

da polaridade do sentimento.

50 retweet é usado por usuérios que querem divulgar uma publicacio feita por outras pessoas em seu perfil
pessoal

SE um servico gratuito de tradugdo de textos disponibilizado pela empresa Google. Disponivel em:
https://translate.google.com.br/?hl=pt-br
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4.1.4 Mineragao da Opiniao

Nesta secao sera iniciada a mineragao da opinido propriamente dita, sendo que, para esta
finalidade, serao utilizadas as etapas de transformagao e mineragao dos dados, também descritas

no processo de descoberta do conhecimento e detalhadas no capitulo 2 deste trabalho.

4.1.4.1 Algoritmo Sentiment140

Inicialmente foram pré-selecionadas ferramentas que sdo bastante utilizadas para mineracao
de opinido em diversas areas. Apés terem sido submetidas a um mesmo teste, e utilizando a
mesma amostra, a opgao escolhida foi o léxico Sentiment140 Mohammad et al. (2013), por ter
se revelado mais eficiente na classificacdo das mensagens com as caracteristicas do Twitter.
A Tabela 4.1 mostra as ferramentas utilizadas na fase de testes, de modo a encontrar a que

melhor se adequasse a este trabalho, assim como suas caracteristicas.

Tabela 4.1: Algumas ferramentas para mineracdo de opinido

Ferramenta Caracteristicas

SentiWordNet Dicionario lexico e classificacdo do sentimento obtidos por aprendizagem de maquina
SenticNet A abordagem baseada em PLN para inferir a polaridade no nivel seméantico
Sentiment140 API que permite a classificacio de tweets para polaridades positivo, negativo e neutro

Na fase de testes, que culminou com a escolha do Sentiment140, primeiramente foram
selecionados 100 tweets de forma aleatoéria, pertencentes ao corpus que totaliza 55.000 registros,
para que fossem classificados manualmente e posteriormente comparados com os resultados
obtidos nas ferramentas. Na Tabela 4.2 ficam evidentes os melhores resultados quando as
mensagens foram submetidas a classificagdo pelo léxico Sentiment140, isto considerando-se a

classificacdo feita manualmente na amostragem.

Tabela 4.2: Indice de acerto na classificacao dos tweets

Class.Manual | Senticnet | SentiWordNet | Sentiment140

100% 55% 52% 65%

7

O Sentiment140 é um léxico * concebido especificamente para identificar o sentimento

contido em uma publicacdo do Twitter, podendo ser utilizado através de API 8.

"E uma lista predefinida de palavras, onde cada palavra est4 associada com um sentimento especifico
8Disponivel em: //www.sentiment140.com
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A concepgao do corpus deste léxico foi estruturada de forma automatica (ndo supervisio-
nada) a partir de uma colecdo de 1,6 milhdo de tweets compostos por emoticons® positivos e
negativos. Nele os tweets sdo rotulados em positivo ou negativo, de acordo com o respectivo
emoticon. A partir da rotulacdo automaética, verificou-se quais palavras ocorriam com maior
frequéncia em tweets positivos ou negativos, dando origem a um dicionario com mais de 1
milhdo de termos, distribuidos em 62.468 unigramas'®, 677.698 e 480.010 bigramas pares. A
classificagao do sentimento de um tweet “w” é calculado através do valor do seu score, como

demonstrado na féormula abaixo:

score(w) = PM1I(w, positive) — PM I (w, negative) (4.1)

Nesse contexto, PMI (Pointwise Mutual Information) recebera as ocorréncias predefinidas
como positivas e negativas da expressao, respectivamente. Uma pontuacdo positiva indica
associacdo com o sentimento positivo, enquanto uma pontuacao negativa indica associacao
com o sentimento negativo e uma pontuacao neutra indica auséncia de sentimento, como
ilustrado na Figura 4.5. Na frase constante em tal figura, a palavra “decadente”!! é o termo

referenciado no dicionario léxico do algoritmo, que é decisivo na classificagdo do sentimento,

por estar identificado como negativo.

| 1 |

W = “A Petrobras esta decadente"

score(w) = PMI(w, 0) - PMI(w, 1)

Polaridade= -1
(Negativa)

Figura 4.5: Representacao da mineracdo de opinido de uma sentenca pelo Sentiment140

9Um emoticon é um tipo de expressio facial usado em comunicaco escrita on-line, em mensagens de texto e
em clientes de mensagem instantanea. Geralmente utilizada para expressar o humor atual do autor da mensagem.

1ON_Grama é uma sequencia de {tens dentro de uma frase, podendo ser palavras, letras, simbolos etc. Um
n-grama de tamanho 1 é chamado de unigrama, de tamanho de 2, de bigrama, de tamanho 3 é chamado de
trigrama, de 4 em diante é n-grama.

A frase foi traduzida para o portugués para fins didaticos, a traducéo da palavra em destaque para o inglés
é: “decadent”, como encontrada no diciondrio léxico do algoritmo.
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A exemplo da maior parte dos métodos e técnicas disponiveis para mineracao de opiniao, seu
conteudo se encontra disponivel na lingua inglesa, podendo ser redefinido através de parametro

para o espanhol.

4.1.4.2 Mineracao de Opiniao

A mineracao de opinido utilizada nesta pesquisa estéd subdividida em duas etapas, a saber:
na primeira serd analisado individualmente cada tweet, agrupando-os por dia, em busca do
sentimento individual contido em cada postagem; em seguida serd encontrado o sentimento
coletivo diario (Sc(d)), demonstrado a partir da equacao 4.2, como sendo a diferenca do soma-
torio das postagens positivas menos as postagens negativas do dia. A relacdo da pontuacao

resultante da operacao com o sentimento segue o mesmo modelo da equagao 4.1.

Sy = >, — > (4.2)

Positivos  Negativos
A fim de obter o sentimento coletivo didrio do que é comentado no Twitter sobre o dominio,
foram selecionados de forma aleatéria 1.000 tweets/dia do corpus, sendo que, apds as etapas de
pré-processamento e transformacao dos dados, o resultado encontrado foi disposto conforme a
Figura 4.6, que mostra um fragmento do periodo em andlise (08/10/2015 a 26,/10/2015), onde
se observa uma predominancia do humor “negativo” sobre o “positivo”, este ultimo obteve

apenas duas ocorréncias, uma no dia 09/10/2015 e outra no aos 26,/10/2015.

o MENSAGENS (Tweet's)
Positivo Neutro Negativo Sentimento
2015-10-08 366 o9 335 =
2015-10-09 499 74 425 2
2015-10-12 355 88 443 ca’—?)
2015-10-13 408 121 471 c":'g?
2015-10-14 344 103 553 _?'3)2
2015-10-15 358 112 602 E’-@
2015-10-16 323 S6 581 df’—‘e!
2015-10-19 313 S0 607 ?—?)
2015-10-20 406 79 s1s5 ?—?)
2015-10-21 248 63 687 céb—»'
2015-10-22 290 123 587 5’-@)
2015-10-23 403 149 448 5’-@
2015-10-26 521 o3 386 -

Figura 4.6: Sentimento Coletivo Didrio (fragmento da amostra)
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Os dados contendo o sentimento coletivo foram dispostos em uma série histérica para
posteriormente serem utilizados, juntamente com outros indicadores provenientes da bolsa de

valores, o que serd mostrado com maiores detalhes no capitulo seguinte.

4.1.5 Coleta de Dados do Mercado

Inicialmente, os atributos escolhidos para o treinamento e testes foram coletados a partir
de uma série histérica do IBOVESPA referente & acao PETR4, dentro do periodo estudado,
contendo: preco de abertura, preco minimo, pre¢o maximo, preco de fechamento e situacao
de fechamento (alta/baixa). A escolha por estes indicadores foi motivada pela sua capacidade
de expressar, em numeros, a situagdo do mercado em relagdo a determinado ativo, desde a
abertura até o fechamento de um dia de negociagdo na bolsa.

A série historica contendo os indicadores foi obtida via requisicdo web, através do Yahoo
Finance'®. O processo de solicitacio das informacdes acontece diretamente no browser!3,
através de uma linha de comando parametrizada contento informagdes como codigo da acao e

periodo a ser analisado. O resultado da requisi¢cdo no formato CSV esta disponivel no anexo

C.

4.1.6 Classificador (SVM)

A utilizacdo de um classificador para o alcance do objetivo deste trabalho é de grande
importancia, sobretudo na etapa que envolve a descoberta do conhecimento. Para tal tarefa,
serd adotado o SVM. Entretanto, antes que sua escolha fosse definida, outro algoritmo foi
testado, o Naive Bayes, que ndo obteve resultados tdo bons quanto o SVM, considerando o

mesmo conjunto de dados contendo indicadores do mercado financeiro.

Os algoritmos foram escolhidos inicialmente por serem largamente utilizados em solugoes
semelhantes & que ora buscam-se, onde se combinam mineracdo de opinido e predi¢do. A Tabela
4.3 mostra os indices de acertos para a amostra, utilizando os algoritmos mencionados, sendo

evidente o melhor resultado proporcionado pelo SVM, o que justifica sua escolha.

128ervico disponibilizado pelo Yahoo!, que fornece informacdes financeiras, noticias, dados e comen-
tarios, incluindo cotacgbes de acgdes , comunicados de imprensa , relatorios financeiros. Disponivel em:
http://finance.yahoo.com

13E um programa desenvolvido para permitir a navegagio do usudrio pela web.
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Tabela 4.3: Comparagao entre Naive Bayes e SVM

Algoritmo | Instancias corretamente classificadas
Naive Bayes 35.29%
SVM 47.05%

Convém ressaltar que a utilizagdo de algoritmos de aprendizagem de maquina nao é o
foco da pesquisa, portanto, o aprofundamento em célculos e dedu¢bes meramente matematicas
sera abstraido, limitando-se a utilizacao de seus algoritmos de forma encapsulada para fins de

atender a pesquisa.

4.1.7 Insercao do “Sentimento” ao Modelo

Um dos objetivos da pesquisa consiste em demonstrar o quanto o sentimento pode ser
eficiente quando inserido em um cenéario de predi¢do da bolsa de valores. Logo, a fim de que
se tenha um pardmetro de andlise, serd necessario dividir a tarefa de mineragido dos dados
em dois momentos, ambos com as mesmas caracteristicas de aprendizado, testes e algoritmo.
Tem-se como propodsito estabelecer uma comparacao entre dois cenarios, um apenas com 0s
indicadores financeiros e o outro com a insercdo de um novo atributo na relacéo, representado
pelo sentimento coletivo.

Nos experimentos, em busca de prever a classe, aqui definida como “comportamento”,
assim denominada por fazer referéncia ao comportamento em relacio ao indice de fechamento
quando comparado com o dia anterior. Podendo esta, assumir dois valores distintos: “alta” ou
“baixa”. Neste intuito foi utilizado um modelo composto por um conjunto de dados previamente
rotulados, a fim de efetuar o treinamento supervisionado do classificador, utilizando o algoritmo
SVM.

Os dados foram divididos em dois grupos, sendo o primeiro para treinamento, em que
sera utilizado 70% das instancias, e o segundo, com 30% para testes'*, em um universo de 55
instdncias. A Figura 4.7 ilustra um fragmento do arquivo .arff e a inser¢do do novo atributo

“sentimento” na “Etapa-2”.

14 Esse método é chamado hold out e consiste em separar os dados em dois grupos, um chamado grupo de
treinamento e outro de grupo de teste.
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% Predigio da bolsa utilizando anélse de sentimento
% Milson Lima
E@RELATION PREDICAO
BATTRIBUTE abertura NUMERIC
@ATTRIBUTE minomo NUMERIC
@ATTRIBUTE maximo NUMERIC
| |
@ATTRIBUTE fechamento NUMERIC | 5 |
[EATIRIBUIE sentimento {POSITIVO, NEGATIVO} >entimento |
BATTRIBUTE comportamento {ALTA,BAIXA} | :
P
| |
@DATA | |
| |
7.84, 7.84, 7.84, 7.84, : NEGATIVO,: BAIXA
7.96, 7.62, 7.98, 7.84, | NEGATIVO,! ALTA
7.81, 7.79, 8.03, 7.82, | NEGATIVO,, ALTA
7.8, 7.64, 7.86, 7.76, | NEGATIVO ,| ALTA
7.31, 7.31, 7-7. P : POSITIVO,: ALTA
7.5, T.23, 7.586, T.27, | NEGATIVO | BAIXA
7oy 753, 7.74, 7.58, | NEGATIVO,| BAIXA
7.71, 7.64, 7.83, T T2, | NEGATIVO ,| ALTA
7.6, 7.51, 7.69, 7.61, : NEGAIIVD,: BAIXA
T 83, 7.59, 7-93, 7.64, | HNEGATIVO ,| BAIXA
8.04, 723, 8.08, 7.82, l NEGATIVO,I BAIXA
s.o8, 7.87, 8.17, e.11, | MNEGATIVO, ALTA
8.58, 8.0z, 8.65, s.o8, : NEGATIVO , | BAIXA
7.84, T T Ty g.48, 8.48, | NEGATIVO , ALTA
| | | | |1 | |
/ | I ) |
. -
| | | [ |
| l
| |
Etapa-1 ' FEtapa-2 '  Etapa-1

Figura 4.7: Fragmento do arquivo .arff e seu novo atributo “Sentimento”

A Figura 4.8 expoe as duas etapas propostas, assim como o fluxo dos dados, desde a
relagdo de atributos sob a forma de arquivo até a avaliagdo dos resultados. No principio,
os dois conjuntos de dados sdo submetidos ao método Hold Out, para que sejam treinados e
testados pelo classificador sob as condi¢oes definidas. Uma vez criado o modelo, seu aprendizado

é testado para fins de predigao.

Serle.Hlstorlca Treinamento > Classificador
(Indicadores) 70%
Avaliagdo
Predicdo Dos

\ 4 Resultados
s . P Test
Série I.-Ilstorlca I > Modelo
(Sentimentos) 30%

Figura 4.8: Fluxo das duas etapas da mineracao de dados (Adaptado do método hold out)

Ao término das etapas demonstradas neste capitulo, foi criado um protétipo que sera
apresentado na secdo a seguir, bem como sua modelagem, tecnologias utilizadas para sua

concepcao e interface.



54 4.2. Protétipo

4.2 Protétipo

Segundo Berkun (2000), por definigao, protétipo é qualquer representacao da idéia de um
produto em projeto. No contexto da Engenharia de Software, prototipos podem ser entendidos
como sendo a representacao grafica, nao necessariamente funcional, de um sistema em fase de
projeto, seja construgdo ou re-engenharia Rudd et al. (1996).

Sendo assim, visando automatizar as diversas etapas da metodologia descrita neste ca-
pitulo, implementou-se um prototipo que faz uso do modelo criado. Como consequéncia da
prototipagdo, houve o encapsulamento de diversas etapas ji demonstradas neste capitulo, o
que torna mais intuitiva a utilizacdo da metodologia, auxiliada por uma interface que facilitara
sua aplicacdo para outras empresas da bolsa de valores objetivando predizer o mercado.

De uma forma geral o protétipo encapsulard as tarefas demonstradas na Tabela 4.4, es-
tas foram também relacionadas, para efeitos didaticos, com suas respectivas fases dentro do

processo KDD.

Tabela 4.4: Tarefas Realizadas pelo Protétipo

Tarefa do Protétipo Correnpondéncia no processo KDD

Selecionar os dados no Twitter, correspondentes a a¢do em estudo através | Selegdo
de API propria

Homogeneizar dos dados, retirando possiveis inconsisténcias que interfi- | Pré-Processamento ou Limpeza
ram no resultado

Formatar os dados dentro dos padroes aceitos pelo algoritmo de classifi- | Transformagao
cagdo (SVM). Nesta etapa ja esta abstraida a polarizagiao das mensagens
através Sentiment140, bem como a sumarizagdo do sentimento coletivo
diario (Sc(d))

Classificar os dados utilizando com base no modelo. Mineragao de Dados

Predizer a tendéncia de fechamento da agao Avaliacao

Todas essas etapas que fazem parte do protétipo visam um resultado final que é a obtencao
do conhecimento, que por sua vez auxiliard na tomada de decisdo dentro do processo de compra

e venda de uma a¢do no mercado.

4.2.1 Tecnologias Utilizadas

O protétipo em questao foi desenvolvido predominantemente na linguagem PHP, com
excegao do médulo de acesso ao framework WEKA (fragmento do c6digo disponivel no Anexo

D), implementado em JAVA'S. A coleta e polarizacio dos dados foram feitas por duas API’s:

15 Java é uma linguagem de programacio interpretada orientada a objetos desenvolvida na década de 90 por
uma equipe de programadores chefiada por James Gosling, na empresa Sun Microsystems
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uma disponibilizada pelo préprio Twitter, utilizada para a coleta dos dados e a outra o
Sentiment140 para a polarizaciao do sentimento dos Tweets. Nos anexos B e E, respectivamente,
consta parte do cédigo utilizado para estas finalidades.

Quanto ao armazenamento dos dados coletados e processados, utilizou-se 0 MYSQL (es-
trutura disponivel no Anexo F). E por fim, como ambiente de programagao para concepgao
do protétipo foi utilizado o NetBeans na versao 7.416.

A combinacao de todas essas ferramentas que incluem linguagens de programacio, banco
de dados e ambiente de desenvolvimento, resultaram na concepgao do protétipo que sera mo-

delado na préoxima secao.

4.2.2 Modelagem

Segundo Booch et al. (1996), “um diagrama é uma representacao grafica de um conjunto
de elementos, geralmente representados como grafico conectado de vértices (itens) e arcos
(relacionamentos)”. A UML ( Unified Modeling Language) oferece véarios diagramas na intengao
de facilitar a compreenséo e visualizacdo de um sistema sob diversas perspectivas.

Para a construcao do protétipo proposto, primeiramente realizou-se a etapa de modelagem
UML bésica, objetivando uma melhor compreensao do seu objetivo final. Para que isso se con-
cretizasse tornou-se necesséario a construcgao dos diagramas de casos de uso, classe, sequéncia e

atividades de forma a viabilizar a estruturacdo do mesmo.

4.2.2.1 Diagrama de Caso de Uso

A Figura 4.9, mostra o diagrama de caso de uso do protétipo onde se observa a presenca
de um tnico ator, aqui denominado de “Investidor”. Responsavel por iniciar o processo onde
serd definido o sentimento coletivo do mercado, coletar a cotacdo da agdo, aplicar o algoritmo

SVM até a predicao propriamente dita.

160 NetBeans IDE é um ambiente de desenvolvimento integrado, gratuito e de cédigo aberto para desenvol-
vedores de softwares em diversas linguagens
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uc Predicdo J
Predizer o
comportamento
Investidor

futuro da acio

- < <include>>
y s ~

' >

i 1

\
Coletar a

cotacio da acio

Coletar o sentimento do
mercado para a acdo a
partir do Twitter

Aplicar o
algoritmo SVM
aos dados
coletados

Figura 4.9: Diagrama de Caso de Uso

4.2.2.2 Diagrama de Classes

“O diagrama de Classes estd no niicleo do processo de modelagem de objetos. Ele modela
as defini¢oes de recursos essenciais a operagao correta do sistema” Pender (2004).
Na Figura 4.10, onde é mostrado o diagrama de classes, ficam evidenciadas as classes
utilizadas pelo protétipo, atributos e relacionamentos. Este tltimo foi utilizado entre as duas
classes “tweet” e “corpus” para garantir a consisténcia dos dados, visto que o “corpus” é

formado a partir de dados tratados (pré-processados) provenientes de “tweet”.

pkg br.ufma.lsi.model)

Tweet

-id : Long
- tweetsubject : String

- tweetText : String
- creaddAt : Date Stock
-id : Long
dsen - openStock : double
-id : Long - low : double
- userName : String - high : double
- password : String

- closeStock : double
- createdAt : Date

- kind : String
Corpus

-id : Long

- twitterText : String
- twitterPolarity : int

Figura 4.10: Diagrama de Classes
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4.2.2.3 Diagrama de Sequéncia

No diagrama de sequéncia o objetivo é demonstrar a sequéncia de mensagens trocadas
entre os objetos. Seu objetivo é identificar as interacoes entre os objetos no decorrer do tempo.
Segundo Pender (2004), “O diagrama de sequéncia utiliza uma visualizacdo orientada para
o tempo. Ele usa um conjunto de icones de objeto e linhas de tempo associadas, chamadas
linhas de tempo do objeto, para cada objeto”.

No diagrama de sequéncia da Figura 4.11, estao ilustradas as trocas de mensagens entre
objetos e entre atores e objetos. Para este caso especifico que retrata a sequéncia utilizada
pelo protétipo, interagem em momentos especificos o ator, aqui denominado “Investidor”, o
“Controlador” que é responsavel por centralizar as informacoes processadas e redistribui-las
de forma sequencialmente légica entre o “Twitter”, “Sentiment140”, “Yahoo Finance” e o
algoritmo “SVM?”, para que finalmente possa retornar ao “Investidor” a predi¢do da tendéncia

de fechamento do mercado sobre a acdo selecionada.

| Twitter | | Sentment140 | | Yahoo Finance | | SVM
I

: Investidor Z Conti'olador
| |
| |
|

| 1: Solicita a acdo a ser predita

1.1: Solicita mensagens sobre agao

»

1.2: Busca polarizar as *‘nensagens

.

Retorna a polaridade d%ss mensagens

‘o
|
|
|
|
|
:
:

i
:
:
i

——t

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
»

I I
RetEna a cotagdo didria da}(éo ]_I
e i e
| | |

| 3: Executar o classificador SVM mediante aos dados de cb&acﬁo e polaridade

4: Retorna a classificacio do mercado Retorna o modelo proveniente da classificacdo

ey

Figura 4.11: Diagrama de Sequéncia

4.2.2.4 Diagrama de Atividades

O Diagrama de Atividades é utilizado para demonstrar a légica de programagao e regra
de negocios. Este diagrama determina as regras essenciais de sequéncia que se devem ser
seguidas para a execugao do processo. A Figura 4.12 corresponde ao diagrama de atividades do
protétipo, onde foram mapeadas cinco atividades béasicas, que vao desde o processamento da

palavra-chave que identifica a a¢ido no mercado até a classificacdo do comportamento futuro
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da acdo (predicao).

act Predicdo J

<@

[ Processar a Palavra-Chave referente a acdo a ser predita ]

e

[ Coletar mensagens do Twitter sobre a acdo processada ]

|

[ Tratar possiveis inconsisténcias das mensagens coletadas do Twitter ]
Extrair o sentimento coletivo didrio resultante das mensagens coletadas do
Twitter

Vi

[ Relacionar o sentimento didrio da a¢do processada a cotacdo didria da mesma ]

!

[ Aplicar o algoritmo de aprendizado de mdquina SVM aos dados relacionados ]

!

[ Classificar o comportamento futuro da acio ]

Figura 4.12: Diagrama de Atividades

4.2.3 Interface

Tendo em vista uma melhor visualizagao dos resultados da pesquisa, bem como automatizar
alguns de seus processos tornando-os simples e amigdveis para o usudrio final, o protétipo
demonstrado nessa se¢do é composto por algumas telas (paginas), onde é possivel analisar
resultados através de graficos e tabelas, ambos construidos de maneira dindmica. A seguir

serdo apresentadas algumas interfaces e suas respectivas finalidades.

4.2.3.1 Tela de Login/Logoff

Com o objetivo de permitir o acesso somente a usudrios devidamente cadastrados, foi cri-
ado um formulério de acesso ao protétipo, demonstrado na Figura 4.13, o mesmo é composto
basicamente por dois campos, sendo o primeiro para que seja inserido o nome do usudrio e
o segundo no formato passwordchar, onde os caracteres digitados sdo substituidos por um

asterisco (*), no intuito de proteger os dados digitados.
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L] L] (0) Dashboard | Admin Panel \

& localhost:B888/ Twitter/?msg= ]

Predigdo da Agédo

LOGIN/LOGOUT

USUARIO

SENHA

Entrar | Limpar

Figura 4.13: Tela de Login/Logoff

4.2.3.2 Tela de Coleta e Classificacao dos Tweets

A Figura 4.14 mostra a tela responsével pela coleta e classificacdo dos dados. E neste
momento onde ¢é inserida a palavra-chave que servird de argumento de pesquisa no Twitter

via API prépria.

(@) Twitter Sentiment Analysis +
€ localhost:8888/Twitter/process.php <) WEY A - = e
Predigdo da Agéo
Home L
MENU PRINCIPAL o COLETAR TWEETS SENTIMENT140 (GRAFICO)
Coletar Tweets
m Avaliar Resuitados PALAVRA CHAVE PETROBRAS
"\, Logout
® Positive
OPGOES DE GOLETA ©100 500 1000 ' ® Negative
2000 3000
UFMAJ/LSI - 2016
05.8%

Coletar e Polarizar

Figura 4.14: Tela para Coleta e Classificacao dos Tweets

Em um segundo momento, ja de posse dos Tweets em sua forma original (sem os devidos

tratamentos) e devidamente armazenados na tabela denominada “tweets” do banco de dados
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MYSQL, os dados sdo submetidos a um processo de “limpeza” para padroniza-los. Esta etapa
¢é correspondente no processo KDD a etapa de pré-processamento.

Uma vez que os dados foram homogeneizados, eles popularao uma tabela chamada “corpus”,
responsavel por armazenar o conteiido do mesmo nome, contendo os dados que serdao submetidos
ao algoritmo de classificacdo do sentimento, o Sentiment140, retornando para cada Tweet sua
respectiva polaridade do sentimento (positivo ou negativo).

Ao fim do processamento, serd exibido um grafico demonstrando o resultado em forma de
pizza, onde cada fatia representa uma polaridade e a maior dentre elas serd o humor coletivo.

No protétipo, esta etapa é a que consome maior tempo para executar suas tarefas, visto
que tanto a coleta dos Tweets, quanto a classificacdo do sentimento utilizam recursos de API’s,
sendo assim dependem de alguns fatores que podem ocasionar lentidao ao processo, como por

exemplo uma baixa velocidade de acesso a Internet.

4.2.3.3 Tela de Resultado da Predicao

Por fim, o protétipo apresenta sua etapa responsavel pela predicdo propriamente dita, como
mostra a Figura 4.15, nesta etapa é estabelecido um relacionamento, entre duas tabelas, uma
delas ja mencionada (“corpus”) e uma nova no contexto, que aqui foi denominada de “stoks”,
tendo por finalidade armazenar os dados das cotac¢bes provenientes do Yahoofinance sobre a

acdo em andlise informada no campo “Cdédigo da Agao”.

®ece @ Predigie da Agde +
€ localhost:BA88 Twitter/reques g ETR4.SA a wWBA 9 ¥R E- = -
Predigéo da Agdo
Home
MENU PRINCIPAL HIDE
Il Coletar Tweets
Avaliar Resultados AVALIAR RESULTADOS
Logout
Cddigo da Agdo: USIM5.SA
Periodo resultante da coleta 15/06/2016 - 20/06/2016
UFMA/LSI - 2016
RESULTADOS OBTIDOS
Data Negativas  Positvas  Humor  Fechamento  Viés Predigio  Acerto
15/06/2016 1 10 ] 205 E ALTA /]
16/06/2016 6 74 & 201 ¥ ALTA <]
17/0672016 2 k] ® 206 4+ ALTA 9
20/06/2016 4 55 =] ALTA

Figura 4.15: Tela de Resultado da Predicao
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O referido relacionamento tem por objetivo encontrar correspondéncias entre os dias onde
hé cotagbes no Yahoofinance e mensagens no Twitter, visto que para alguns dias (finais de
semana e feriados), existem Tweets, no entanto o mercado financeiro esteve sem operar. Para
esses casos, as informagoes coletadas sao desprezadas, por nao preencherem os paradmetros
necessarios para a execucao do modelo classificador.

Para os demais casos onde ha correspondéncia entre os dados de cotagao e o Twitter o proto-
tipo exibe uma tabela com as informagoes ja processadas, onde o campo denominado “Predi¢do”
representa a classe que contém a informacao desejada, ou seja, a predigio (ALTA/BAIXA) do
fechamento da bolsa para a referida agao.

Convém ressaltar que para a analise de dias onde o mercado financeiro ainda estd em
plena operacdo, ou seja, nao "fechado", a predicdo é representada pelo sentimento coletivo
predominante até o momento, indicando a tendéncia de fechamento "alta"quando positivo e

"baixa"quando negativo.

4.3 Sintese

Neste capitulo, as etapas e técnicas necessdrias para constru¢do do modelo foram apresen-
tadas, onde foi inserida a mineragao de opinido dentro do contexto preditivo desse dominio
que atualmente é dominado pelas técnicas que fazem uso dados estatisticos associados aos
indicadores financeiros. Por fim, foi desenvolvido um protétipo da metodologia utilizada que
faz uso do modelo previamente definido e uma modelagem do mesmo.

No préoximo capitulo serdao analisados os resultados obtidos com a abordagem proposta
na pesquisa, validando a relagdo existente entre o sentimento coletivo extraido das postagens
do Twitter e o mercado financeiro, quantificando seu nivel de acerto através das métricas do

algoritmo utilizado.



Capitulo 5

Resultados Obtidos

Utilizando a abordagem proposta no capitulo 4, baseada em grande parte no processo
KDD, serao apresentados neste capitulo os resultados obtidos com o modelo proposto, assim

como comparagoes e discussoes que visam enriquecer e validar o que serd exposto neste capitulo.

5.1 Consideracoes

Tendo em vista demonstrar que o sentimento contido nas publicagées do Twitter funciona
como uma espécie de termdmetro do que pode vir a acontecer no mercado financeiro, em
especial com os ativos de uma determinada empresa, serao analisados os dados estruturados
no capitulo anterior, fazendo uso de algoritmo de aprendizagem de maquina, buscando extrair

conhecimento para que seja usado para fins de predigao.

Sera avaliada a tendéncia do ativo da Petrobras (PETR4), de alta ou baixa, em compa-
ragdo com a variacdo do humor expresso pelos usudrios através de suas postagens. Sempre
buscando fundamentar, através de resultados e discussoes, o cardter preditivo proporcionado

pela mineracdo de opinido no contexto do mercado financeiro.

Dentro do contexto que envolve a andlise de sentimento e predicdo, um dos grandes de-
safios é encontrar uma maneira eficiente de classificar os dados para analise. O processo de
classificagdo consiste em encontrar, através de aprendizagem de maquina, uma funcao que

expresse, da melhor forma possivel, as classes de dados envolvidas no dominio e, com isso,
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tornar automatico o processo de classificacdo para novas instancias, tendo como referéncia o

modelo para o qual foi treinado.

Neste trabalho, a ferramenta utilizada para o processo de descoberta do conhecimento foi
WEKA! (Waikato Environment for Knowledge Analysis), que é um conjunto de algoritmos de
aprendizado de maquina para tarefas de mineracao de dados.

A opcao por tal ferramenta se deve a algumas caracteristicas proprias que ela possui, dentre
as quais se destaca o fato de ser um software livre, de facil utilizagdo, proporcionada por sua

interface grafica bem amigével.

5.2 Mineracao dos Dados

A etapa de mineragdo de dados também faz parte do processo KDD, sendo responsavel
por buscar e descobrir informacoes uteis, que geralmente ndo estao bem claras.

Oportuno sinalizar que, para Berry e Linoff (1997), mineragdo de dados é a exploragao
e analise, por meio automatico ou semiautoméatico, de grandes quantidades de dados, tendo
como objetivo a descoberta de padroes e regras. Na presente pesquisa, esta fase consiste em
uma mineracao de dados, do tipo classificacdo, utilizando aprendizado supervisionado, pois
faz uso de amostras pré-classificadas para treinamento do algoritmo, que neste caso é o SVM,

através do WEKA.

"A inteligéncia nos permite vasculhar nossa memoria
observando padroes, inventando regras, tendo novas
ideias para fazer previsoes sobre o futuro. Harrison

(1998)”

Os dados utilizados nesta pesquisa, originarios do Twitter, apés terem sido submetidos
as diversas etapas do processo KDD e os demais, coletados a partir de séries historicas do
mercado financeiro, foram dispostos como mostra a Figura 5.1, composta por parte da amostra,

compreendida entre os dias 07/10/2015 e 26/10/2015.

'Disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



64 5.2. Mineracao dos Dados

Neste fragmento os dados foram agrupados em quatro colunas principais, em que se com-

param duas das varidveis mais representativas para a pesquisa, a saber, o sentimento e o

mercado.

- MENSAGENS [Tweet's) FECHAMENTO PETR4.5A s
POSITIVO|NEUTRO |NEGATIVO |HUMOR  [FECHAMENTO|  VIES  [HUMOR
S e | e | e || e

08/10/2015 366 35 535 = 37| -~ 5D
09/10/2015 499 74 425 = L = =)

iy Eialy
12/10/2015 355 38 413 =/ s30 @ =
irTn ) )
13/10/2015 408 121 4711 o 313 2D
EATR T
14/10/2015 344 103 553 o/ 7,96 ~b =
15/10/2015 398 112 602 B s.00 <4 = 1R
16/10/2015 323 96 581 ) 795 ¢
1 fai ey
19/10/2015 313 20 607 ) 705 @ =
20/10/2015 406 79 515 2 05| <A =
Ty
21/10/2015 248 63 687 = il = =
22/10/2015 290 123 587 ) 3,02 ;i
23/10/2015 403 149 a0 799 =)
26/10/2015 521 93 386 o3 785 2
r |_erro_|
>
%, | ACERTO
7 | NEUTRO

Figura 5.1: Sentimento do twitter X Mercado de A¢oes

Abaixo uma breve explicagdo sobre o contetido de cada coluna principal:

o DIA - Dia em anélise;

« MENSAGENS(tweets) - Resultado da analise dos sentimentos (positivo, neutro e
negativo) de todas as mensagens processadas (blocos de 1.000 tweets para cada dia) e
onde o humor coletivo é representado pela varidvel que expressa o sentimento de maior

valor absoluto;

« FECHAMENTO(PETRA) - Estao representados os valores referentes ao fechamento

do ativo PETR4 na bolsa de valores, tais como valor de fechamento em RS$, viés ?;

e ACERTO - Resultado da comparacao entre o humor das mensagens do Twitter e o

2Neste contexto, o resultado (alta/baixa) é obtido quando o valor de fechamento é comparado com o dia
anterior, assumindo o valor “alta” quando o valor do dia for maior que o do dia anterior e “baixa” para valores
cujo dia atual sejam menor que o dia anterior.
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humor do mercado, assumindo a cor verde quando essas duas varidveis tiverem o mesmo

valor, caso contrario a cor vermelha sera adotada.

Ao analisar os dados dispostos na Figura 5.1 que posteriormente teve sua funcionalidade
incorporada ao protétipo, como demonstrado na Figura 4.15, percebe-se que ha um predominio
do sentimento negativo nas mensagens do Twitter na amostra, embora apenas sendo um
fragmento, mas essa tendéncia também se manteve nos dados em sua totalidade. A mencionada
disposi¢do do humor negativo presente nas mensagens revela um reflexo do momento pelo
qual a empresa em questao estd atravessando, envolvida em recentes episddios de escandalos
financeiros.

Outro aspecto importante observado, ainda analisando a Figura 5.1, refere-se a divergéncia
do humor presente nas mensagens quando comparado ao do mercado, constatado em alguns
dias da série. Tal dado, por si s6, pode nao ser conclusivo para indicar uma real divergéncia
entre humor dessas duas varidveis, pois, tomando como exemplo o dia 15/10/2015, que indica
humor negativo na anélise dos tweets e positivo no mercado financeiro para PETR4, no entanto,
o viés de alta que determinou o sentimento do mercado como positivo, quando comparado
ao dia anterior, é muito sutil, sendo de apenas R$ 0,04 (quatro centavos de real), indicando
que o humor contido nas mensagens reflete o sentimento coletivo de fato e que o humor do
mercado teve uma leve variacao, suficiente para mudar sua classificagao, mas ainda deixando
bem caracterizada a sua mudanc¢a de humor. Sendo assim, torna-se possivel concluir que
isoladamente os dados podem ter uma interpretacao equivocada ou duvidosa, necessitando

eventualmente de uma visao mais criteriosa em sua analise.

5.3 Avaliagcao de Desempenho do Modelo

Apds serem submetidos as etapas descritas, os modelos entram na fase de avaliagdo. Os
resultados obtidos serdo mostrados nesta secao, apds a classificacdo dada pelo algoritmo. O
primeiro conjunto de dados que serd avaliado é a matriz de confusdo 3. A Tabela 5.1 mostra
duas matrizes, uma para cada modelo classificado. O ntimero de acertos para cada classe se
localiza na diagonal principal C(Ci,Ci) da matriz C, e os demais elementos C(Ci,Cj ), para i #

j, representam erros na classificagdo. Abaixo, a matriz de confusao 5.1 e seus elementos, em que:

3E uma matriz quadrada n x n onde as colunas representam as n classes reais de entrada e as n linhas as n
classes de saida do classificador e onde cada célula fornece o niimero de elementos classificados.
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e VP - Verdadeiro positivo: Elementos positivos corretamente classificados;
e FP - Falso positivo: Elementos negativos incorretamente classificados como positivos;
e« FN - Falso negativo: Elementos positivos incorretamente classificada como negativa;

e VN - Verdadeiro negativo: Elementos negativos corretamente classificados.

VP FP
FN VN

Tabela 5.1: Tabela com as Matrizes de Confusao dos Modelos Ap6s o Treinamento

Matrizes de Confusao
Modelo a | b | Classificado como:
Indicador 415 | a=alta
Catores 0] 8 | b= baixa
) 510 | a=alta
Sentimentos 3 T8 b = baica

Sendo assim, percebe-se que, das 17 instancias, que correspondem a 30% dos dados uti-
lizados para testes, no primeiro modelo, o elemento da matriz C(1,2), aqui representando a
quantidade de elementos classificados como falsos positivos (FP), contém 5 instancias classifi-
cadas incorretamente. Ao passo que, considerando a posi¢ao equivalente no segundo modelo,
onde foi inserido o atributo ”sentimento”, pode-se perceber que houve um ganho significativo
na classificagdo, pois nenhum elemento foi classificado incorretamente.

A matriz de confusdo também revela outra informacdo importante sobre os resultados
envolvendo os dois modelos, agora analisando os elementos da coluna M(1,1), da diagonal
principal, denominado verdadeiro positivo (VP), que sdo os valores corretamente classificados
como positivos pelo algoritmo. No modelo que utiliza somente os indicadores de mercado, o
valor encontrado é menor do que no modelo onde héa a presenca do sentimento, respectivamente
4 e 5, indicando um melhor resultado na classificagao.

Por fim, somando os valores da diagonal principal, C(1,1) e C(2,2), que indica o nimero
de acertos em cada classe, chega-se aos seguintes valores: 13 e 12, respectivamente. HEsses
valores encontrados também demonstram a superioridade dos resultados onde hé a presenca

do atributo sentimento, aqui representado pelo valor 13. O mesmo raciocinio também pode
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ser aplicado na diagonal secundéria, C(1,2) e C(2,1), em que estao dispostos os valores classifi-

cados incorretamente, onde o modelo resultante dos indicadores de mercado tem 5 amostras

classificadas indevidamente quando comparado ao outro modelo com apenas 3 amostras.
Ainda sobre os resultados obtidos, baseados nas métricas derivadas da matriz de confusdo,

a Tabela 5.2 demostra alguns indicadores de desempenhos, comparando-os entre os modelos.

Tabela 5.2: Indicadores de Desempenho dos Modelos

o , - Valores(%)
Meétrica Férmula Descrigao Tndicadores | Sentimento
Acurécia (acertos) | (VP4+VN)/Total | Total de Acertos 70,58 81,25
Erros (FP+FN)/Total | Total de Erros 29,41 18,75
Precisdo (média) | VP/(VP+FP) Quantidade Real de Predicoes Positivas 81,90 88,30

Nessa nova anélise, a exemplo da anterior, agora utilizando os indicadores acuracia, erros
e precisoes, percebe-se que o modelo resultante da classificacdo em que foi inserido o atributo
sentimento obteve melhores resultados. Os anexos G e H ilustram a telas de saida do WEKA
com os resultados das duas etapas.

Ao comparar esta pesquisa, de forma breve, com um dos trabalhos relacionados, intitulado
“A Era de um Mercado Social: A Relacio Entre o Twitter e o Mercado Acionista”, referenciado
no capitulo 3, podem-se enumerar diferencas, embora os trabalhos tenham dominios iguais, ou
seja, a predicdo para a bolsa de valores.

No que diz respeito a metodologia, uma das diferencas que merece ser destacada concerne
a coleta dos dados, eis que, enquanto o trabalho citado definiu o seu universo de coletar as
postagens no idioma inglés, a presente pesquisa julgou que o idioma do pais onde a empresa
fruto da investigacdo estd sediada deve ser o idioma que servird como um dos critérios de
pesquisa durante a coleta dos dados. Isto ocorreu por se entender que ha uma quantidade
maior de informagoes importantes nesses conteidos provenientes em sua grande maioria, de
usuarios do mesmo pais onde a empresa estd instalada e, por isso, mais préximos das zonas de
onde sao gerados os debates e discussdes sobre a mesma.

No que tange o processo de classificacdo da polaridade, a utilizacdo do algoritmo Senti-
mentl40 nesta pesquisa, foi uma escolha determinante para os resultados alcancados, visto que
o mesmo apresentou melhores indices de acertos na classificacdo, quando comparado a outras
ferramentas, uma vez que seu dicionario 1éxico foi concebido tomando como base o préprio
Twitter, como ja descrito no no capitulo 4. Em contra partida o trabalho Bernardo (2014) fez

uso de uma técnica léxica utilizada por Hu e Liu (2004) que recorre a um vetor de palavras
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pré-selecionadas e compara as mesmas com o contetido do texto para associar o mesmo a sen-
timentos positivos ou negativos. O autor também relata que foi necesséario adicionar emoticons
e palavras a lista, afim de melhorar seus resultados, o que néo foi necessario neste trabalho
quando da utilizacdo do Sentiment140.

Outro aspecto cuja diferenga merece ser destacada diz respeito ao agrupamento dos dados,
pois, enquanto o autor do trabalho mencionado testa varios tipos de agrupamentos tempo-
rais (horas e dias) com os dados do Twitter, concluindo que o seu resultado é diretamente
influenciado pela forma como os dados sdo agrupados, o vertente trabalho agrupa os dados da
mesma fonte Twitter, de maneira diferente, procurando agrupé-los por dia e por polaridade
para depois definir o que aqui foi denominado de sentimento coletivo didrio (S¢(g)). Como ja
detalhado no capitulo 4.

Ainda comparando os trabalhos, outra diferenga bem marcante é o quantitativo de empresas
envolvidas. Enquanto o trabalho Bernardo (2014) utiliza como estudo de caso varias empresas
(vide cap.3) estrategicamente escolhidas por terem seus ativos negociados em diversos paises,
principalmente os de lingua inglesa, o presente estudo utiliza apenas uma, a Petrobras, muito
embora o referido modelo podera ser aplicado a qualquer empresa que possua ativos na
bolsa de valores. Este aspecto, segundo o autor referenciado, é decisivo para seus resultados,
interferindo diretamente, pois, segundo ele, hd empresas mais sensiveis ao sentimento expresso
nas publicagoes do Twitter do que outras. Aspecto que ndo pode ser constatado neste trabalho,

por nao possuir nimero suficiente de empresas investigadas para tal conclusao.

5.4 Testes

Visando validar a eficiéncia do modelo proposto, o protétipo analisou os dados de outras
empresa no mercado de agdes, empresas estas com caracteristicas bem diferentes da até entao
utilizada neste trabalho, a Petrobras.

A Usiminas 4, foi uma das Empresas utilizada para esta validacdo. Diferentemente da
Petrobras, a Usiminas ndo ¢ uma empresa que apresenta sua imagem associada ao Estado,
visto que foi privatizada no ano de 1991, fato este que foi uma das motivagoes para sua escolha.

Outra empresa submetida aos testes de validacio foi o Banco do Brasil °, escolhido por ser

4Usiminas - Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A é uma empresa do setor sidertirgico lider na producio
e comercializagao de acos.

5Banco do Brasil S.A. é uma instituicdo financeira brasileira, constituida na forma de sociedade de economia
mista, com participacao da Unido brasileira em 68,7% das agoes.



69 5.5. Sintese

representante do grupo das Empresas financeiras, diferentemente das anteriores.

Ainda no que tange a fase de testes, a Empresa Petrobras foi mais uma vez submetida a esta
etapa, estendendo-se além daqueles ja utilizados pelo algoritmo durante a fase de concepcao
do modelo em questdao. A Tabela 5.3 demonstra o indice de acertos obtido quando comparado
o fechamento real e a predigdo sugerida pelo modelo em diferentes datas do més de maio e

junho do ano de 2016.

Tabela 5.3: Algumas ferramentas para mineracdo de opinido

PETROBRAS (PETRA4) | USIMINAS (USIM5) | BB (BBAS3)

66.6% 33.3% 66.6%

Os testes aplicados, agora em outras empresas de setores diferentes da economia, apontam
que os indices de acertos foram inferiores a acuracia do modelo constatada durante a fase de

treino e testes do modelo.

5.5 Sintese

Neste capitulo foi demonstrado, através da abordagem proposta, um modelo baseado em
mineracao de opinido para predi¢do do comportamento do ativo da Petrobras (alta ou baixa),
o qual apresentou bons resultados.

A extensdo dos testes a outras duas empresas, obteve indice de acertos inferiores aos
constatados durante a fase de treino e testes do referido modelo. No entanto, convém ressaltar
que tais resultados constituem a fase inicial deste trabalho, cabendo algumas consideracoes
que serao apresentadas adiante.

No capitulo que segue serdao abordados alguns aspectos pertinentes a esta pesquisa, alguns
deles foram observados e construidos ao longo deste trabalho, tais como consideragoes finais,

contribuicoes, limitacoes, publicacoes alcancadas e, por fim, propostas para trabalhos futuros.
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Conclusoes

Neste capitulo serdo apresentados aspectos conclusivos da pesquisa, como: consideracoes

finais, contribuicdes, limitacoes, publicacoes e perspectivas para trabalhos futuros.

6.1 Consideragoes Finais

O mercado financeiro tem se revelado um ambiente bastante sensivel a influéncias de fatores
externos ao longo do tempo. A utilizagdo do sentimento coletivo como varidavel que venha a
melhorar a predicdo do comportamento das bolsas de valores se mostrou satisfatério, tendo
como base as métricas do SVM.

Analisando-se o capitulo 5, pode-se perceber que a utilizagdo das técnicas que envolvem
o processo de descoberta do conhecimento, em especial a mineracdo de dados, teve grande
importancia para os resultados desta pesquisa.

O trabalho também evidenciou que os dados provenientes das postagens do Twitter, quando
submetidos ao processo KDD, representam uma rica fonte de informacdo, em que a mineracao
de opinido é apenas uma das inimeras utilizagées que podem ser extraidas desses dados. No
entanto, constatou-se que, para usufruir dos mesmos de forma satisfatéria, torna-se necessario
um grande esforco na etapa de pré-processamento do processo KDD, onde os dados sao padro-
nizados, pois a informalidade, caracteristica desse tipo de comunicacao, dificulta a utilizacao
direta das técnicas posteriores a etapa de pré-processamento.

Outro fator que merece destaque é que eventualmente o humor coletivo nao reflete o
sentimento do mercado para aquele ativo especifico. Tomando como exemplo o caso em estudo,

a empresa brasileira Petrobras, que caracteriza por ser uma estatal de economia mista, como
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ja mencionado, vem passando por um momento de grandes incertezas, vendo-se envolvida em
uma série de escandalos politicos e de desvio de dinheiro piiblico.

Neste cenario desfavoravel, boa parte dos comentarios em que aparece o nome da empresa
tem uma conotagao essencialmente politica, ou seja, ha um desvio do foco nos comentarios.
Muitos usuarios postam mensagens contendo insultos direcionados a politicos, por exemplo,
0 que certamente também aconteceria em outro cendrio onde a politica do pais fosse mal e a
empresa tivesse suas agoes valorizadas, isto é, empresas com essa caracteristica (estatal) podem
em algum momento ter o humor coletivo distorcido pelo simples fato de terem sua imagem
associada ao Estado.

O momento atual da empresa, com suas agoes em crescente desvalorizagdo, coincide com o
momento politico igualmente desfavoravel, o que pode explicar os resultados apresentados no
trabalho, que demonstram o humor predominantemente negativo nos dias em estudo, seguidos
por uma desvalorizagdao das agoes.

Apesar dos estudos voltados para a mineragao de opinido terem evoluido significativamente
nos ultimos anos, as ferramentas resultantes desse processo devem ser vistas como algo com-
plementar no processo de tomada de decisdo, diante da complexidade de extrair sentimentos

com exatidao de fontes textuais em linguagem natural, como nesta pesquisa.

6.2 Contribuicoes

As principais contribuicoes deste trabalho, dentro de sua abordagem de predicao utilizando

minerac¢ao de opinido, foram as seguintes:

1. Avaliacdo da mineracdo de opinido, como uma abordagem que, quando combinada com
técnicas de mineracdo de dados e aprendizagem de maquina, seja capaz de fornecer
informagoes que tenham carater preditivo satisfatério sobre os ativos de determinada

empresa do mercado financeiro;

2. Ratificacdo do Twitter como sendo um “termometro social”, de maneira que possa

retratar o sentimento social, partindo das mensagens postadas por seus usuarios.

6.3 Limitacoes

Podem ser considerados como limitagoes da abordagem proposta os seguintes aspectos:
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. O modelo foi concebido utilizando como estudo de caso a empresa Petrobras, embora na

fase de testes tenham sido adicionadas outras duas Empresas, ndo ha conhecimento dos
resultados quando utilizado um nimero significativo de empresas dos diferentes setores

da economia no modelo;

. O modelo fez uso de poucas amostras, no total de 55 instancias, utilizadas para treina-

mento e testes do modelo. Fato que se repetiu também quando da utilizagdo do protétipo
para demais validacoes, principalmente ocasionado pela limitagdo na recuperagao dos

dados por parte da API do Twitter;

. Grande dificuldade no processamento de linguagem natural, que é uma das bases para a

mineracao de opinido, utilizada neste trabalho.

6.4 Publicagoes

Esta pesquisa, durante seu curso, teve duas publicagoes aceitas sobre o tema proposto,

sendo as duas de cardter internacional: em um jornal conferéncia (anexo I) e outra em uma

conferéncia conferéncia (anexo J). Bibliografadas abaixo:

6.5

1. Lima, M. L. and Sofiane Labidi, Thiago P. do Nascimento and Nadson S. Timbé and

Gilberto N. Neto and Marcus Vinicius Lima Batista (2016). A Model Based on Sentiments
Analysis for Stock Exchange Prediction — Case Study of PETR/, Petrobras, Brazil. In
The Fourth International Conference on Artificial Intelligence, Soft Computing (AISC

2016), Zurich, Switzerland, January 02 03, 2016.

. Lima, M. L. and Thiago P. Nascimento and Sofiane Labidi and Nadson S. Timb¢é and

Marcos V. L. Batista and Gilberto N. Neto and Eraldo A. M. Costa and Sonia R. S.
Sousa (2016). Using Sentiment Analysis for Stock Exchange Prediction. In International
Journal of Artificial Intelligence & Applications (IJAIA), Vol. 7, No. 1, January 2016.

Trabalhos Futuros

Durante as diversas fases que compdem a concepcao de um trabalho cientifico, torna-se

natural que surjam varias ideias que visem melhorar o seu proposito. Com este trabalho nao

foi diferente, citando-se a seguir propostas de estudos futuros:
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Tomando como base a mesma metodologia aplicada, expandi-la para empresas de portes
diferentes como as small caps', que sdo empresas de baixo valor de mercado e estudar
sua sensibilidade ao humor coletivo, ou seja, avaliar se o tamanho do capital da empresa

¢ um fator determinante para este tipo de estudo;

Segmentar a coleta das informagoes em espacos delimitados geograficamente, visando ter
o sentimento coletivo por regiao e validar os resultados dessa nova abordagem, verificando

se determinada area, tem maior peso preditivo que as demais dentro desse contexto;

Criar um mecanismo, fazendo uso de ontologias, por exemplo, que impeca a interferéncia
de postagens mal intencionadas, provenientes de robds ou de forma manual que visem
burlar o quantitativo e o teor natural das postagens, tentando formar uma opinido

especulativa através de mensagens contendo boatos ou similares.

Baseado na dificuldade do processamento de linguagem natural e visando obter melhores
resultados na etapa de mineragdo de opinido, propor a criacdo um dicionario léxico
proprio, especifico para este dominio, contendo palavras e vocabularios técnicos utilizados
no cotidiano do mercado financeiro e ponderando as palavras-chave, visando aumentar

a confiabilidade de uma possivel ferramenta.

1950 empresas geralmente de médio e pequeno portes cuja negociacio caracteriza-se pela descontinuidade e

apresenta agdes com pouca liquidez.
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Anexos

A Rotina Principal da Aplicacao PHP para Coleta de Dados

via API Twitter

<7php

session_start();

$_SESSION["maximoid"]=null;

include "trata_string.php";
require_once("twitteroauth/TwitterOAuth.php");
include "db_connect.php";

$contaSegundos = 0;

$twitteruser = "HDwAV2RVKhZKrs7hOk2VEroB5";

$notweets = 30;

$consumer = "HDwAV2RVkhZKrs7hOk2VEroB5";
$consumersecret ="2duTpVEgOCk8XkZteV3rtSmwkwF5edPNSGJvechpgXoRIt2Vj8";
$accesstoken ="104881541-ZPRge0ZgclpyIvEQOkzPZ0gUsvuEQBLVS2r9vPPa" ;

$accesstokensecret = "poSID3F9cJaAWwgdgFfMpICI9SPtYdnpwbUfbK9ubsqoxH" ;

$twitter = new

TwitterOAuth($consumer, $consumersecret,$accesstoken,$accesstokensecret) ;

$del = $conn->exec("DELETE from tweets");
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>
<html>
<head>
<meta charset="UTF-8" />
</head>
<body>
<form action="" method="post" id="myform" name="myform">
<label>Pesquisar: <input type ="text" name="keyword" value=""/></html>
</form>
<7php

if (isset($_POST[’keyword’]1)){

for ($i = 1; $i <= 300000; $i++) {

$contaSegundos++;

echo $contaSegundos;

if ($contaSegundos ==50) {
sleep(60);

$contaSegundos = 0;

if (isset($_SESSION["maximoid"])) {
$strmax = ’&max_id=’. $_SESSION["maximoid"];
} else {

$strmax 7y

1]
-

$strconsulta =

’https://api.twitter.com/1.1/search/tweets. json?q=PETROBRAS&lang=pt&result_type=recent

. $strmax;

$tweets = $twitter->get($strconsulta);

foreach($tweets->statuses as $tweet){
$_SESSION["maximoid"]=$tweet->id_str;
echo ’<br>’.’<img src="’.$tweet->user->profile_image_url.’" />

> . $_SESSION["maximoid"].’-’.$tweet—>text;



82 A. Rotina Principal da Aplicagao PHP para Coleta de Dados via API Twitter

$novastring = remove_acentos($tweet->text) ;
$novaData = $tweet->created_at;

$LocalPost = $tweet->user->location;

// new data
$tweet = $novastring;
$dia = $novaData;
$local = $LocalPost;
$id = $_SESSION["maximoid"];
// query
$sql = "INSERT INTO tweets (id, dia, location, tweet) VALUES
($id, :dia,:local, :tweet)";
$q = $conn->prepare($sql);

$q->execute(array(’:dia’=>$dia,’:local’=>$local,’ :tweet’=>$tweet));

else {

>
</body>

</html>
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B Fragmento do Cédigo Fonte onde Acontece a Autenticacao

com a API do Twitter Dentro da Aplicacao PHP

<7php

session_start();

$ SESSION["maximoid"]=null;

include "trata_string.php";
require_once("twitteroauth/TwitterOAuth.php");
include "db_connect.php";

$contaSegundos = 0;

/*

USUARIO_TWITTER

*/

$twitteruser = "HDwAV2RVkhZKrs7hOk2VEroB5";

$notweets = 30;

/*

AUTENTICACAO

*/

$consumer = "HDwAV2RVKhZKrs7hOk2VEroB5";

$consumersecret ="2duTpVEgOCk8XkZteV3rtSmwkwF5edPNSGJvechpgXoRIt2Vj8";
$accesstoken ="104881541-ZPRge0ZgclpyIvEQOkzPZ0OgUsvuEQBLVS2r9vPPa";

$accesstokensecret = "poSID3F9cJaAWwgdgFfMpICISPtYdnpwbUfbK9ubsqoxH" ;

$twitter = new

TwitterOAuth($consumer, $consumersecret,$accesstoken,$accesstokensecret) ;
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C Arquivo no Formato .CSV, Contendo os Atributos dos Indi-

cadores Financeiros no periodo de 01/09/2015 a 20/11/2015.

/*

http://ichart. finance.yahoo.com/table. csv?s=PETR/ . SAEa=08Eb=018c=20156d=108e=306f=2015699=d . ,
*/

Date,Open,High,Low,Close,Volume,Adj Close
2015-11-30,7.54,7.84,7.42,7.67,72764300,7.67
2015-11-27,7.81,7.86,7.57,7.60,38334200,7.60
2015-11-26,7.95,8.04,7.82,7.92,21697100,7.92
2015-11-25,8.28,8.35,7.90,7.90,54732800,7.90
2015-11-24,8.05,8.50,7.95,8.50,63001700,8.50
2015-11-23,7.90,8.10,7.85,8.08,47415800,8.08
2015-11-20,7.84,7.84,7.84,7.84,000,7.84
2015-11-19,7.96,7.98,7.62,7.84,51878600,7.84
2015-11-18,7.81,8.03,7.79,7.82,38137700,7.82
2015-11-17,7.80,7.86,7.64,7.76,52072800,7.76
2015-11-16,7.31,7.70,7.31,7.70,56587800,7.70
2015-11-13,7.50,7.56,7.23,7.27,67000600,7.27
2015-11-12,7.72,7.74,7.53,7.58,41641400,7.58
2015-11-11,7.71,7.83,7.64,7.72,44596400,7.72
2015-11-10,7.60,7.69,7.51,7.61,34554300,7.61
2015-11-09,7.83,7.93,7.59,7.91,36340400,7.91
2015-11-06,8.04,8.08,7.73,7.82,39680600,7.82
2015-11-05,8.08,8.17,7.87,8.11,92690300,8.11
2015-11-04,8.58,8.65,8.02,8.08,55661500,8.08
2015-11-03,7.84,8.48,7.77,8.48,60306200,8.48
2015-11-02,7.71,7.71,7.71,7.71,000,7.71
2015-10-30,7.60,7.78,7.54,7.71,36951300,7.71
2015-10-29,7.57,7.93,7.57,7.61,41336300,7.61
2015-10-28,7.61,7.95,7.52,7.70,56685500,7.70
2015-10-27,7.86,7.86,7.55,7.60,44085700,7.60
2015-10-26,8.05,8.13,7.80,7.85,35069500,7.85
2015-10-23,8.26,8.28,7.94,7.99,45715300,7.99
2015-10-22,7.82,8.11,7.81,8.02,46174500,8.02

2015-10-21,7.95,8.06,7.71,7.75,45394400,7.75
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2015-10-20,8.00,8.19,7.97,8.05,47938700,8.05
2015-10-19,7.90,7.96,7.76,7.95,40096200,7.95
2015-10-16,7.99,8.08,7.81,7.95,42963800,7.95
2015-10-15,8.00,8.07,7.67,8.00,61444100,8.00
2015-10-14,8.07,8.23,7.89,7.96,75339100,7.96
2015-10-13,8.36,8.47,8.07,8.13,56100600,8.13
2015-10-12,8.80,8.80,8.80,8.80,000,8.80
2015-10-09,9.02,9.07,8.58,8.80,71885200,8.80
2015-10-08,8.46,8.84,8.28,8.75,68670000,8.75
2015-10-07,8.51,8.90,8.27,8.47,116610600,8.47
2015-10-06,7.86,8.34,7.84,8.19,81259300,8.19
2015-10-05,7.90,8.14,7.75,7.82,68350300,7.82
2015-10-02,6.99,7.83,6.90,7.77,88891400,7.77
2015-10-01,7.31,7.46,6.99,7.02,69296500,7 .02
2015-09-30,7.25,7.26,6.97,7.24,107779500,7 .24
2015-09-29,6.54,6.79,6.50,6.59,52387600,6.59
2015-09-28,6.74,6.75,6.44,6.44,37466900,6.44
2015-09-25,7.12,7.22,6.77,6.82,44843100,6.82
2015-09-24,6.61,7.14,6.60,6.96,56577300,6.96
2015-09-23,6.96,7.16,6.70,6.82,64774800,6.82
2015-09-22,7.24,7.24,6.81,6.97,66720700,6.97
2015-09-21,7.66,7.68,7.30,7.30,41063600,7.30
2015-09-18,7.75,7.76,7.50,7.60,68097000,7 .60
2015-09-17,8.05,8.11,7.86,7.86,72887600,7 .86
2015-09-16,7.77,8.24,7.74,8.14,66613400,8.14
2015-09-15,7.65,7.87,7.54,7.65,35102900,7 .65
2015-09-14,7.70,7.82,7.46,7.72,52851400,7.72
2015-09-11,7.94,7.99,7.59,7.66,53647300,7 .66
2015-09-10,7.90,8.15,7.81,7.97,62858700,7 .97
2015-09-09,8.81,8.90,8.36,8.39,38706300,8.39
2015-09-08,8.70,8.79,8.58,8.64,29383000,8.64
2015-09-07,8.51,8.51,8.51,8.51,000,8.51
2015-09-04,8.60,8.76,8.51,8.51,35463400,8.51
2015-09-03,8.93,9.21,8.54,8.76,56645400,8.76
2015-09-02,8.75,8.84,8.33,8.82,56050600,8.82

2015-09-01,8.75,9.09,8.54,8.59,52756400,8.59
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D Utilizaggo Framework WEKA (fragmento do cédigo)

package br.ufma.lsi.weka;

import java.io.File;

import java.io.FilelInputStream;

import java.io.InputStream;

import java.io.ObjectInputStream;

import java.net.URL;

import java.util.logging.Level;

import java.util.logging.Logger;

import weka.classifiers.Classifier;

import weka.classifiers.misc.InputMappedClassifier;

import weka.core.Instances;

import weka.core.SerializationHelper;

import weka.core.tokenizers.WordTokenizer;

import weka.experiment.InstanceQuery;

import weka.filters.Filter;

import weka.filters.unsupervised.attribute.Add;

import weka.filters.unsupervised.attribute.NominalToString;
import weka.filters.unsupervised.attribute.StringToWordVector;

import weka.filters.unsupervised.attribute.Reorder;

public class WekaClassifier {

//Instances instances;

public Instances stringToWordVector(Instances instances) {
StringToWordVector stringToWordVector = null;
// Set the tokenizer
WordTokenizer wordTokenizer = new WordTokenizer();

wordTokenizer.setDelimiters("\r\n\t.,;:\"\"O)?2!");

try {

stringToWordVector = new StringToWordVector();
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stringToWordVector.setInputFormat (instances) ;
stringToWordVector.setOptions(weka.core.Utils.splitOptions(" -R
first-last -W 1000 -prune-rate -1.0 -T -I -N O -stemmer
weka.core.stemmers.NullStemmer -M 1 -tokenizer
\"weka.core.tokenizers.WordTokenizer -delimiters \\\"
NMAATAMANRMNANE .5 A ANV AN O 2 INNNN"))
instances = Filter.useFilter(instances, stringToWordVector);
//System.out.printin(instances. toString());
} catch (Exception ex) {
Logger.getLogger (WekaClassifier.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null,
ex);
}

return instances;

public Instances reorder(Instances instances) {

Reorder reorder = new Reorder();

try {
reorder.setInputFormat (instances) ;
reorder.setOptions(weka.core.Utils.splitOptions(" -R first-last"));
instances = Filter.useFilter(instances, reorder);
reorder.setOptions(weka.core.Utils.splitOptions(" -R last-first"));
instances = Filter.useFilter(instances, reorder);
instances.setRelationName ("database_tweets");
//System.out.printin(instances. toString());

} catch (Exception ex) {
Logger.getLogger (WekaClassifier.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null,

ex);
}

return instances;

public Instances loadDataBase() {
Instances instances = null;
InstanceQuery query;

try {
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URL url;

url = getClass().getResource("DatabaseUtils.props");

query = new InstanceQueryQ);

query.initialize(new File(url.getPath()));

query.setDatabaseURL("jdbc:mysql://localhost:8889/TwitterMessage");

query.setUsername ("root");

query.setPassword("root");

String sql = "SELECT stocks.openstock abertura, stocks.low minomo,
stocks.high maximo, stocks.closestock fechamento, "

+ "if (IFNULL(tabl.quant,0) > IFNULL(tab2.quant,0), ’NEGATIVO’,
’POSITIVO’) sentimento "

+ "FROM (select COUNT(corpus.tweetPolarity) quant,
corpus.tweetPolarity, DATE_FORMAT (tweets.createdAt,
Y%Y-%m-%d’) createdat from corpus, tweets "

+ "where tweets.tweetID=corpus.tweetID "

+ "and corpus.tweetPolarity=0 "

+ "group by corpus.tweetPolarity, DATE_FORMAT(tweets.createdAt,
P hY-Ym-%d’) "

+ "order by DATE_FORMAT(tweets.createdAt, ’%Y-Ym-%d’) "

+ ") tabl "

+ "LEFT JOIN (select COUNT(corpus.tweetPolarity) quant,
corpus.tweetPolarity, DATE_FORMAT (tweets.createdAt,
Y%Y-%m-%d’) createdat from corpus, tweets "

+ "where tweets.tweetID=corpus.tweetID "

+ "and corpus.tweetPolarity=4 "

+ "group by corpus.tweetPolarity, DATE_FORMAT(tweets.createdAt,
Y hY-Ym-%d’) "

+ "order by DATE_FORMAT (tweets.createdAt, ’%Y-%m-%d’) "

+ ") tab2 ON tabl.createdat=tab2.createdat, stocks "

+ "WHERE DATE_FORMAT(stocks.createdat,

*%Y-%m-%d’)=IFNULL (tabl.createdat, tab2.createdat)";
query.setQuery(sql);
query.close();
instances = query.retrieveInstances();

} catch (Exception ex) {



89 D. Utiliza¢io Framework WEKA (fragmento do cédigo)

Logger.getLogger (WekaClassifier.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null,

ex) ;

}

return instances;

public Instances nominalToString(Instances instances) {

NominalToString nominalToString = new NominalToString();

try {
nominalToString.setInputFormat (instances);
instances = Filter.useFilter(instances, nominalToString);

} catch (Exception ex) {
Logger.getLogger (WekaClassifier.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null,

ex) ;

}

return instances;

public Instances addClass(Instances instances) {
Add add = new Add();
try {
add.setInputFormat (instances) ;
add.setOptions(weka.core.Utils.splitOptions(" -T NOM -N class -L
\"ALTA,BAIXA\" -C last"));
instances = Filter.useFilter(instances, add);
instances.setClassIndex(1);
} catch (Exception ex) {
Logger.getLogger (WekaClassifier.class.getName()) .log(Level .SEVERE, null,
ex);
}

return instances;

public Classifier getInputMappedClassifier(String name) {

InputMappedClassifier inputMappedClassifier = new InputMappedClassifier();

String pathModel = getClass().getResource(name + ".model").getFile();
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try {
inputMappedClassifier.setOptions(weka.core.Utils.splitOptions(" -I -trim
-L " + pathModel + " -W weka.classifiers.rules.car.WeightedClassifier
-- -A \"weka.associations.Apriori -N 10 -T 0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M
0.1 -8 -1.0 -¢ -1\" -L -1 -W Equal"));
} catch (Exception ex) {
Logger.getLogger (WekaClassifier.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null,
ex);
X

return inputMappedClassifier;

public Classifier getClassifier(String name) {
Classifier classifier = null;
InputStream inputStream;
inputStream = getClass().getResourceAsStream(name + ".model");
try {
classifier = (Classifier) SerializationHelper.read(inputStream);
} catch (Exception ex) {
Logger.getLogger (WekaClassifier.class.getName()) .log(Level.SEVERE, null,
ex);

}

return classifier;

public Classifier loadModel(File path, String name) throws Exception {
Classifier classifier;
FileInputStream fis = new FileInputStream(path + name + ".model");
ObjectInputStream ois = new ObjectInputStream(fis);
classifier = (Classifier) ois.readObject();
ois.close();

return classifier;
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<?php
$data_string= $data_string . "1}";
//print_r($data_string);
$ch = curl_init() ;
curl_setopt($ch, CURLOPT_URL, "http://www.sentiment140.com/api/
bulkClassifyJson?appid=milsonlima@hotmail.com/");
curl_setopt($ch, CURLOPT_CUSTOMREQUEST, "POST");
curl_setopt($ch, CURLOPT_POSTFIELDS, $data_string);
curl_setopt($ch, CURLOPT_RETURNTRANSFER, true);
curl_setopt($ch, CURLOPT_HTTPHEADER, array(
'Content-Type: application/json; charset=utf-8',
'Content-Length: ' . strlen($data_string))
);
//send tweets to Sentiment14@ using curl and store result in
variable $result
$result = curl_exec($ch) . "";
echo "<br>";
//write results to array — Had to use utf8-encode as getting
spurious results from result.
$json=json_decode(utf8_encode($result));
$count=0;
$1=0;

//Loop para insercao
foreach ($json->data as $polItems) {

if ($i>0) {
$sql=$sql.",";
} else {

$sql="INSERT INTO tweets (tweetSubject, tweetID, tweetText,
createdAt) values ";

}
$sql=$sql . "(\"" . $inputSearch . "\",\"" . $polltems—>id .
"\ L $list[$i]l .o "\",'" . date("Y-m-d H:i:s",
strtotime($polltems—>date)) . "')";
$i++;

b
//Corpus com polaridade definida
foreach ($json->data as $polItems) {
if ($count>0) {
$sqll=$sqll.™,";
} else {
$sql1="INSERT INTO corpus (tweetID, tweetText,
tweetPolarity) values ";

}
$sqll=$sqll . "(\"" . $polItems—>id . "\",\"" . $polltems-
>text . "\"," . $polltems—>polarity . ")";
$count++;

}
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/%
Source Server : Local
Source Server Type : MySQL
Source Server Version : 50542
Source Host : localhost
Source Database : TwitterMessage
*/

—— Table structure for “corpus’
DROP TABLE IF EXISTS “corpus’;
CREATE TABLE “corpus® (
“tweetID® bigint(20) NOT NULL DEFAULT '@',
“tweetText® varchar(140) COLLATE utf8_unicode_ci DEFAULT NULL,
“tweetPolarity™ tinyint(4) DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY ( tweetID")
) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 COLLATE=utf8_unicode_ci;

— Table structure for “stocklist®
DROP TABLE IF EXISTS “stocklist’;
CREATE TABLE “stocklist® (
“id® int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
“stockcode® varchar(30) NOT NULL,
‘stocktext® varchar(30) NOT NULL,
PRIMARY KEY ("id")
) ENGINE=InnoDB AUTO_INCREMENT=5 DEFAULT CHARSET=utf8;

—— Table structure for “stocks"

DROP TABLE IF EXISTS “stocks';

CREATE TABLE “stocks™ (
“id® bigint(20) unsigned NOT NULL AUTO_INCREMENT,
‘openstock’™ decimal(10,2) NOT NULL,
*low’ decimal(10,2) NOT NULL,
“high® decimal(1@,2) NOT NULL,
‘closestock’ decimal(10,2) NOT NULL,
“createdat”™ datetime NOT NULL,
“kind® varchar(5) DEFAULT NULL,
PRIMARY KEY (id")

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8;

—— Table structure for “stopWords®
DROP TABLE IF EXISTS “stopWords';
CREATE TABLE “stopWords™ (
“stopWord® varchar(255) NOT NULL,
“id® int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
PRIMARY KEY (' id")
) ENGINE=InnoDB AUTO_INCREMENT=526 DEFAULT CHARSET=latinl;

—— Table structure for "“tweets

DROP TABLE IF EXISTS " tweets';

CREATE TABLE " tweets™ (
“tweetSubject’ varchar(255) COLLATE utf8_unicode_ci NOT NULL,
“tweetID” bigint(20) NOT NULL DEFAULT '@',
“tweetText® varchar(255) COLLATE utf8_unicode_ci NOT NULL,
‘createdAt’ datetime NOT NULL,
PRIMARY KEY ( tweetID)

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8 COLLATE=utf8_unicode_ci;

—— Table structure for “users’

DROP TABLE IF EXISTS “users’;

CREATE TABLE “users” (
“id® int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT,
‘username” varchar(50) CHARACTER SET utf8 COLLATE utf8_unicode_ci NOT NULL,
“password’ varchar(16) CHARACTER SET utf8 COLLATE utf8_unicode_ci NOT NULL,
PRIMARY KEY ("id")

) ENGINE=InnoDB AUTO_INCREMENT=4 DEFAULT CHARSET=utf8;



G Tela do Weka Mostrando os Resultados para o Modelo com

Utilizacdo Somente dos Indicadores Financeiros (Etapa-1)

| Preprooess| Classify | Cluster | Associate | Select attributes | wsuahze|

Classifier

=

Test options

(7 Use training set

() Cross-validation Folds |10

(@) Percentage split % |70

Classifier output

ibS¥M-501-D3-G00-R0.0-N05-M40.0-C1.0-E 0,001 -P 0.1 -model "C:\Program Fileshweka-3-7" -seed 1

() Supplied test set L

[ Mare options...

l (Nom) compartamento

Result list {right-lick for options)

16:26:50 - functions, LibSYM

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Incorrectly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error

Relative absolute error

Root relative sguared error
Coverage of cases (0.95 level)
Mean rel. region size {0.95 lewel)
Total Nurker of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ==

TP Rate FP Rate

0,444 0,000

1,000 0,558
Weighted Avg. 0,706 0,261

=== Confusicn Matrix ==

@b <-— classified as
45| a=ALT2
08 | b=EBAIXA

12
5
0.4295
0.2941
0.5423
58.2386
105.8898
70.5882
50
17

FU

Precision Recall
1,000
0,615
0,819

0,444
1,000
0,706

70.5882 %
29.4118 %

F-Measure MCC

0,615
0,762
0,684

0,523
0,523
0,523

« 1

ROC Zrea FPRC Area Class

0,722
0,722
0,722

0,739 LLTR
0,815 BAIXR
0,681 =

Status
OK

[0 ] g




H Tela do Weka Mostrando os Resultados para o Modelo com

a Insercao do Atributo “Sentimento” (Etapa - 2)

‘ Preprocess | Classify | Cluster I Associate | Select attributes I \’lsuaI|2E| ‘

Classifier
Choose  |LibS¥YM -30-K1-D3-G0.0-R0.0-M0.5-M40.0-C1.0-E0,001 -P 0.1 -model "C:i\Program Flesiiweka-3-7" seed 1 | I
Test options Classifier output
(7 Use training set -
) Supplied test set et Correctly Classlf:!.ed Instances 13 g81.25 %
- ' | Incorrectly Classified Instances 3 18.75 %
7 Cross-validation  Folds |10 | |Happa statistic 0.825
5) Percentage spit o |70 Mean absolute error 0.1875
Root mean squared error 0.433
[ More options... ] Relative absolute error 37.1601 %
Root relative sguared error 85.7961 %
{Nom) comportamento = l Coverage of cases (0.95 lewel) 81.25 %
Mean rel. region size (0.95 lewvel) 50 %

Stap Total Number of Instances 16

Result list {right-dlick for options) e I A Pl ol iy PP

10:55: 18 - functions.LibSVM F

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area FPRC Area Class

1,000 0,273 0,625 1,000 0,760 0,674 0,864 0,625 ALTA

0,727 0,000 1,000 0,727 0,842 0,674 0,864 0,915 BAIXA
Weighted Zwvg. 0,813 0,085 0,883 0,813 0,819 0,674 0,864 0,824

m

=== Confusion Matrix ===

ab <-- classified as

501 a=ALTA

3 8 | b= BAIXA

4 i ]

Status
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Milson L.Lima,
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Dear Sir,

On behalf of the Editorial Board of International Journal of Artificial Intelligence &
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reviewers on the paper submitted by you entitled: “Using Sentiment Analysis for Stock Exchange
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J A Model Based on Sentiments Analysis for Stock Exchange
Prediction — Case Study of PETR/, Petrobras, Brazil. In
The Fourth International Conference on Artificial Intelli-
gence, Soft Computing (AISC 2016), Zurich, Switzerland,

January 02 03, 2016.

Fourth International Conference on Artificial Intelligence, Soft Computing
(AISC-2016)
January 02—-03,2016, Zurich, Switzerland
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19/12/2015
Dear Milson L.Lima,

First of all thank vou very much for submitting vour paper to ATSC 2016 to be held in Zurich,
Switzerland, January 0203, 2016. Based upon the reviewer s reports, we are pleased to inform wvou that
vour paper titled “A Model Based on Sentiments Analysis for Stock Exchange Prediction - Case Study
of Petr4, Petrobras. Brazil (Milson L. Lima. Sofiane Labidi. Thiago P. do Nascimento, Nadson 5.
Timhbd, Gilberto N. Neto, Marcus Vinicius Lima Batista)” has been ACCEPTED by the conference and
will be included in the proceedings published by Computer Science Conference Proceedings in Computer
Science & Informarion Technology (CS & IT) series. Congratulations on vour excellent work!

In order to achieve the lnghest gquality proceedings. we urge vou to carefully consider the reviewer’s
comments. if any. when preparing the final version of vour paper.

1. Please read the following Information carefully to prepare a final manuscript of vour paper

hitp.//atrccse.orgfjowrnal’aircc_template.doc  Maximum number of pages without extra payment is 20
(CCSP format). For each exira page vou have pay 50 USD additionally.

2. Submit vour final camera ready version of paper (_doc version+ _pdf version} and filled CR
form aisc_confi@ccsit2015.0rg (or) aisc_confi@yahoo.com

3. Final Manuscript Submission Details:

a) When submitting vour final manuscript, please ensure that vou send us all source files such as _doc and
pdf.

Copy right form: Volume editors: David Wyld et al_,

b) Please make sure vou enter volume editor's name (David Wyld et al..) in the copy right form.

Registration Details:

For International Authors

Regular Registration: 350 EURO
For International Authors

Payment Methods: wire transfer/Bank transfer/Net transfer



Please note that at least one of the authors of accepted papers is required to register and present the paper at
the conference;

Thank you again for helping to ensure the success of AISC 2016. We arelooking forward to meeting you at
the ATSC 2016 in Zurich, Switzerland, January 02 ~03,2016.

Bestregards,

Secretary. AISC 2016

{For} Program Chairs/Organizers
http://ccsit2015.0rg/2016/aisc/index html
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Secretary, AISC 2016
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