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Resumo

Predizer o futuro € algo que a humanidade anseia, de modo a poder se preparar para
possiveis eventualidades. Hoje, aliando a facilidade de acesso a informagdes através de noti-
cias com o uso de programas que “leem’ os sentimentos dos usudrios na internet, € possivel
usar a linguagem computacional para predizer, inclusive, 0 comportamento do mercado fi-
nanceiro. No ambito da economia, essa predicdo possibilita novas formas de intervir no
mercado, propiciando o vislumbre de diversos cendrios, facilitando desse modo a tomada de
decisdo sobre investimentos e sobre o futuro econdmico de empresarios, empresas € gover-
nos. Neste sentido, as ferramentas de inteligéncia artificial vém se tornando uma boa ponte
entre as técnicas de previsao e as técnicas de engenharia, tteis na referida abordagem, apre-
sentando tratamentos quantitativos e andlises de limitagdes de mercado. O presente trabalho
visa desenvolver um modelo de predi¢do da bolsa de valores Brasileira, elaborado na lin-
guagem de programacdo Python, e verificar a sua capacidade preditiva através da submissdo
dos dados das séries histéricas em redes neurais Long Short Term Memory (LSTM) e Deep
Neural Network (DNN). Para isto, foi utilizado mineragdo de noticias no Twitter de jornais
confidveis, sendo que os dados oriundos dos classificadores baseados em Naive Bayes e Sup-
port Vector Machine (SVM) foram incorporado as séries histérias das empresas Banco do
Brasil e Petrobras para serem utilizados nas redes neurais supracitadas. Os resultados mos-
traram que os classificadores tiveram bons resultados, principalmente o classificador SVM,
apresentando uma precisdo de 82% de noticias classificadas corretamente para a Petrobras.
Ja as redes neurais apresentaram uma razoavel capacidade preditiva, apresentando RSME de
26,4% utilizando a rede DNN, e 35,1% na rede LSTM para a Petrobras e RMSE de 32,70%
utilizando a rede LSTM e 24,25% na rede DNN para o Banco do Brasil. Apesar do banco
de dados utilizado ter sido relativamente pequeno, o que pode ter influenciado nos resulta-
dos deste trabalho, pesquisas apontam que, em geral, é possivel relacionar noticias a alta e a
baixa de acdes. Quanto a isto, ainda hd muitas questdes a serem elucidadas a fim de serem
encontradas previsdes mais realisticas.

Palavras-Chave: Andlise de Sentimento, Bolsa de Valores, Redes Neurais, Deep Learning, Séries

Temporais.
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Abstract

Predicting the future is something that humanity craves for, in order to be able to prepare
for possible eventualities. Today, combining facility of access to information through news
with the use of programs that "read"the feelings of users on the Internet, it is possible to use
computer language to even predict market behavior. In the scope of economy, this prediction
enables new ways of intervening in the economic market, providing a glimpse of different
scenarios, therefore facilitating the decision-making about investments and also about the
economic future of entrepreneurs, companies and governments. In this sense, artificial in-
telligence tools have become a great bridge between forecasting techniques and engineering
techniques, useful in that approach, presenting quantitative treatments and limitations analy-
sis. The present work aims to develop a prediction model for the Brazilian Stock Exchange,
developed in the Python programming language, and to verify its predictive capacity through
the submission of historical series data in Long Short Term Memory (LSTM) and Deep Neu-
ral Network (DNN). For this, news were researched on Twitter from trusted newspapers, and
data from classifiers based on Naive Bayes and Support Vector Machine (SVM) were incor-
porated into the historical series of the companies Banco do Brasil and Petrobras to be used
in the aforementioned neural networks . The results showed that the classifiers had good
results, mainly the SVM classifier, presenting an accuracy of 82% of correctly classified
news for Petrobras. The neural networks had a reasonable predictive capacity, with RSME
of 26.4% using the DNN network, and 35.1% in the LSTM network for Petrobras and RMSE
de 32,70% using a the LSTM network e 24,25% using DNN network for the Banco do Brasil.
Although the database used was relatively small, which may have influenced the results of
this study, papers show that, in general, it is possible to relate news with the rising or falling
of the stock market. In this regard, there are still many questions to be clarified in order to
find more realistic predictions.

Keywords: Sentiment Analysis, Stock Exchange, Neural Networks, Deep Learning, Time Series.
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1 Introdug¢do 1

1 Introducao

O preco das acdes € o preco de uma tnica acdo entre o nimero de a¢des vendidas por
uma empresa listada em oferta publica. Ter acdes de uma empresa publica permite que vocé
seja dono de uma parte dela. Os proprietdrios originais da empresa vendem inicialmente as
acoes para obter investimentos adicionais para ajudar a empresa a crescer. Essa oferta inicial
de acdes ao publico é chamada de Initial Public Offering (IPO).

Os precos das agdes mudam devido a oferta e demanda. Suponha que, se muitas pessoas
estdo dispostas a comprar uma ac¢do, o preco sobe a medida que ha mais demanda. Se mais
pessoas estdo dispostas a vender as agdes, o preco cai, pois hd mais oferta do que demanda.
Embora o entendimento da oferta e da demanda seja relativamente fécil, € dificil derivar
quais fatores contribuem exatamente para o aumento da demanda ou da oferta. Esses fatores
geralmente se resumem a varidveis socioecondmicos, como comportamento de mercado;
inflacdo; tendéncias e, mais importante, as noticias vinculadas a empresa na grande midia.

Atualmente, gragas ao avango da ciéncia e tecnologia da informacao, € possivel criar
simuladores que podem auxiliar na tomada de decis@ao. Ramo fecundo dentro da Tecnologia
da Informacgdo, o uso de algoritimos que “leem” as informacdes e conseguem processar
dados de forma agil e imediata chama a aten¢ao para a sua aplicabilidade em diversas areas,
tais como a Economia.

Aliando Tecnologia da Informag¢do com a Economia € possivel d4 os primeiros passos
para um dos maiores desejos do ser humano: a predi¢ao do futuro. Mas aqui ndo se esta
falando sobre as predi¢des baseadas em astrologia ou karma, mas sim, no comportamento
de determinados fatores que podem favorecer o estabelecimento de uma linealidade do com-
portamento, sendo este positivo ou negativo.

No ambito da Bolsa de Valores, os investidores tem buscado desde os seus primérdios
formas e tecnicas que favorecam no melhor retorno financeiro, uma vez que nas Bolsas
grandes somas de capitais sdo investidos todos os dias, com o intuito, seguindo a logica
do capital, de gerar lucros. Aos investidores que conseguem divisar os melhores cenarios e
situacoes, lhes serdo consedidos maiores cenarios favoraveis com o retorno de lucro esperado
e efetivo.

Para a tomada de decis@o dos melhores cendrios e situacdes que favorecem o investi-
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mento e retorno de lucros, pautar-se em analises tecnicas sdo imprescendiveis, sendo elas:
gréficos, tendencias de mercado, indices da bolsa e informacdes de jornais e microblogs con-
ceituados e de referencia nacional. Entretanto, o grande numero de informagdes que estdao
disponiveis para analise, sob a otica humana é quase impossivel de ser processada e garantir
uma decisdo imediata. Portanto, obter um ambiente que consiga prever tendencias de modo
autonomo e eficaz sdo imperiosos para a Economia, para tanto alguns pesquisadores vem
fazendo uso de Inteligencia Artificial (IA) para analisar essas informagdes e assim auxiliar
na tomada de decisdo

Algumas das primeiras pesquisas em previsao de precos de acdes datam de 1994, em que
foi realizado um estudo comparativo [2] com modelos de regressdo de aprendizado de ma-
quina. Desde entdo, gracas aos avancos da ciéncia, muitos pesquisadores investiram recursos
para elaborar estratégias para aperfeicoar prever o preco das acdes, criando cendrios novos
de analise, incluindo novos paradigmas.

A previsao do valor futuro de acdes € do interesse de investidores, que procuram utilizar
diversos indicadores para fazer suas previsdes. Atualmente, diversos trabalhos procuram
algoritmos capazes de prever o valor das agdes com base na andlise dos sentimentos dos
usudrios de redes sociais, expressos em textos das redes sociais. A pesquisa destes algoritmos
¢ importante para os referidos profissionais, que podem tomar decisdes mais acertadas, tendo
como base um indice referente ao sentimento de um conjunto significativo de pessoas, que
expressam os seus sentimentos nas redes sociais.

Os especuladores da bolsa de valores sdo importantes para gerar maior liquidez no mer-
cado. Gragas a esta liquidez, o preco de diversas commodities como arroz, feijao, soja, boi e
etc sdo estabilizados durante o ano. Antes de haver estas negociagdes, o valor do arroz, por
exemplo, era consideravelmente elevado no periodo da entressafra deste alimento. Por conta
disso, ao desenvolver um algoritmo que torna a operagao nas bolsas de valores mais atrativa,
contribui-se com a sociedade inteira, devido ao aumeto da liquidez que se segue ao maior
nimero de negociadores de commodities, por exemplo (beneficios analogos se ddo no caso
das acdes de empresas e outros papeis negociados na bolsa de valores).

Este trabalho tem como objetivo pesquisar as formas existentes de previsao do compor-
tamento do preco das agdes do mercado financeiro através da andlise do sentimento dos

usudrios nas redes sociais. Neste sentido, os objetivos especificos sdo:



1 Introdug¢do 3

e Pesquisar na literatura recente as técnicas e algoritmos utilizados na andlise de senti-

mento de textos presentes nas redes sociais.

e Desenvolver sistema de andlise de sentimentos de textos do twiter capaz de prever o

movimento futuro dos precos nas bolsas de valores.

Com relacdo a estrutura da presente monografia, objetivou-se no capitulo quatro trazer a
fundamentag@o teorica que dard suporte cientifico e metodologico para o presente trabalho,
onde buscou-se abordar a historia e conceito de marchine learning, onde foram tecidas con-
sideracdes, dando enfase nos modelos supervisionados e ndo supervisionados; conceituagao
sobre redes neurais e sobre deep learning.

Ja no capitulo cinco, foi exposto o que € analise de sentimentos e sua aplicabilidade na
tematica deste trabalho. Além disto, abordou-se a importancia dos classificadores (Support
Vector Machine - SVM e Naive Bayes) no tratamento das informagdes.

Por sua vez, o capitulo seis, versa sobre a metodologia utilizada neste trabalho, onde
expode sobre a aplicacdo dos classificadores na analise de dados do Twitter e como foram
utilizados os modelos de redes neurais para realizar a predicao dos ativos.

No penultimo capitulo estao expostos os resultados e discussao do trabalho, onde € pos-
sivel identificar os pontos em comuns e divergentes do presente trabalho.

No ultimo capitulo estdo tecidas as consideragdes finais deste trabalho, evidenciando a
aplicabilidade do uso de redes neurais e classificadores de sentimentos para a predicdo de

ativos na bolsa de valores.
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2 Fundamentacio Teorica

Este capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica do trabalho. Expde os principios de
machine learning e seus principais algoritimos utilizados, bem como o big data que forma os
pilares que permitem a aplicac¢do dos algoritimos de machine lerning atualmente incluindo a
evolucio do processamento de dados. Tal como o cendrio atual quanto ao uso de aplicagdes
em destaque para problemas reais e conceitos que possam fornecer melhor entendimento do

trabalho.

2.1 Machine learning

Machine learning ou aprendizado de mdquina € uma subdrea da inteligéncia artificial a
qual, consiste na correlacdo com outas dreas, entre elas a probabilidade e estatistica; teoria da
computacao; neurociéncia e correlatas. Nos primordios da era da computacdo, a inteligéncia
artificial era vista como algo ficticio e de pouca aplicabilidade, cendrio esse que tem mudado
drasticamente nos dltimos anos.

A aceitac@o e desenvolvimento € caracterizada no instante em que se comega produzir
solucdes para problemas reais, o génese da inteligéncia artificial neste escopo é dada pelos
sistemas especialistas [3], baseada na aquisicdo do conhecimento de um dominio, entretanto
tal modalidade era muito dependente de um especialista humano

Desta forma vé-se a necessidade de ferramentas mais autbnomas, que aprendam a partir
de experiéncias passadas e que sejam capazes de criar uma funcao aproximada para resolver
problemas a partir de dados

As técnicas de Machine larning ganharam destaque a partir do momento em que se tor-
nou possivel a utilizacdo de recursos computacionais mais eficazes e eficientes. Entre os
recursos pode-se citar o Big Data, impulsionando o crescente volume de dados disponiveis,
0 processamento computacional mais acessivel e eficiente. De acordo com Rezende (2003)
[4] o aprendizado de maquina pode ser classificado quanto ao critério de aprendizado de

tarefas, sendo:

e Supervisionado (preditivo)

e Nao Supervisionado (descritivo)



2.1 Machine learning

O autor Soaresa et. al. [5] caracteriza o aprendizado supervisionado de mdquina:

No aprendizado supervisionado € fornecido ao algoritmo de aprendizado, ou
indutor, um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o rétulo da classe
associada é conhecido. Em geral, cada exemplo € descrito por um vetor de valo-
res de caracteristicas, ou atributos, e pelo rétulo da classe associada. O objetivo
do algoritmo de inducdo € construir um classificador que possa determinar corre-
tamente a classe de novos exemplos ainda nao rotulados, ou seja, exemplos que
nao tenham o rétulo da classe. Para rétulos de classe discretos, esse problema é

conhecido como classificag¢@o e para valores continuos como regressao.

Complementarmente os autores John Muellere Luca Massaron[6] caracterizam o apren-

dizado de méaquina ndo

supervisionado:

A aprendizado ndo supervisionado ocorre quando um algoritmo aprende a
partir de exemplos claros, sem nenhuma resposta associada, deixando o algoritmo
determinar os padrdes de dados por coma prépria. Esse tipo de algoritmo tende
a reestruturar os dados em algo diferente, como novas caracteristicas que repre-
sentam uma classe ou uma nova série de valores ndo correlacionados. Sdo muito
uteis para dar ideias as pessoas sobre o significado dos dados e novas entradas
para algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados. Como tipo de apren-
dizado, se assemelham aos métodos utilizados pelos seres humanos para descobrir
que certos objetos ou eventos pertencem a mesma classe, como ao observar o grau

de semelhanca entre eles.

A Figura 1 apresenta uma hierarquia conforme os tipos de aprendizado ja definidos:

Conforme Faceli et al. [1],pode-se organizar os algoritimos de machine learning quanto:

e Supervisionado

— k-Nearest Neighbor

— Naive Bayes

— Arvores de Decisdo e Regressao
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indutivo

Classificagao Agrupamento

Figura 1: Hierarquia conforme os tipos de aprendizado de maquina. Fonte: [!]

— Miquinas de vetores de suporte

— Redes Neurais Artificiais
e Supervisionado

— Variantes do algoritimo K-médias
— Variantes de Redes Neurais(Deep Learning)
— Baseados em grafos

— Baseados em grid

Nas préximas sec¢Oes serdo especificados alguns dos principais algoritimos de machine

learning em evidencia.

2.1.1 Algoritimo Naive Bayes

De acordo com Anasse Bari, Mohamed Chaouchie Tommy Jung [7] “algoritimo Naive
Bayes € baseado no Teorema de Bayes, uma poderosa férmula que pode ser usada para
calcular a probabilidade de um evento com base em conhecimento prévio”.

Conforme asseguram Bianchi e Thiago [8], a Teoria de Bayes mostra a relacdo entre
a probabilidade condicional e sua inversa, ou seja a probabilidade de uma hipdtese dada
a observacdo de uma evidéncia e a probabilidade da evidencia dada pela hipétese. Eles
definem a evidéncia como sendo o conhecimento prévio e frequentemente relacionado ao

termo probabilidade. O Teorema de de Bayes demonstrado na equacao (1) declara:
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Prob(X[Y) = [P(X)P(Y[X)]/[P(X)P(Y]X) + P(X)P(Y|X)] (D

onde:

e P(X) é a probabilidade de o Evento X ocorrer.
e P(—X) é a probabilidade de o Evento X ndo ocorrer.

e P(X|Y) é aprobabilidade de o Evento X ocorrer, considerando que o Evento Y ocor-

reu.

e P(Y|X) é aprobabilidade de o Evento Y ocorrer, considerando que o Evento X ocor-

reu.

e P(Y|—X) é aprobabilidade de o Evento Y ocorrer, considerando que o Evento X néo

ocorreu.

2.1.2 Redes Neurais Artificiais

Um algoritimo de redes neurais artificiais tem sua origem em processos observados nos
sistemas nervosos bioldgicos, ou seja na estrutura do cérebro humano, a maioria das redes
neurais fazem uso de fun¢gdes matematicas, com a capacidade de produzir uma saida para
cada uma das entradas. As redes neurais sao identificadas segundo Kovics e Zsolt LaszI6 [9]

como:

uma classe de modelos matemadticos para problemas de classificagdo e reco-
nhecimento de padrdes outras ainda como uma parte da teoria conexionista dos
processos mentais e finalmente, como uma categoria de modelos em ciéncia da

cognicao.

A estrutura do neurdnio dos seres vivos, ao qual as redes neurais artificiais sdo inspiradas,
tem fator de importancia uma vez que sua concepgao proporciona a base das atividades deste
paradigma, seu esquema bdsico € visto na Figura 2 [1].

Os dendritos tem a funcdo de receber os estimulos de outros neurdnios, o corpo por sua

vez processa e combina as informagdes e direciona o impulso para o ax6nio; o axonio entao
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Dendritos
e
/ / H‘ Axénio

S Sinal
Corpo

Sinapse

Figura 2: Dendritos, corpo celular e ax6nio sdo os elementos que formam um neurdnio
simplificado, sua estrutura e funcionamento sdo a base de inspiracdo do paradigma das redes

neurais artificiais. Fonte: [1] (p. 109)

estende o sinal do neur6nio na ordem da esquerda para direita tendo como destino as sinapses
nervosas; sendo as sinapses juncdes comunicantes entre os neurénios, podendo ser de dois
tipos excitatorios ou inibitorios.

Nos modelos computacionais, combinando os neurdnios em uma ou mais camadas que
podem ter uma ou mais neurdnios interligando esses neurdnios através das sinapses, pode-se
formar o que se denomina redes neurais artificiais. A principal caracteristica de uma rede
neural € a sua capacidade de aprender a partir de um ambiente e de melhorar seu desem-
penho por meio desta aprendizagem, podendo ser dividido em duas formas: aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

Na aprendizagem supervisionada a rede € treinada com pares de conjunto de entradas e
de saidas, quando € apresentado a rede em conjunto de entrada, esta retorna um conjunto
de valores de saida que é comparado ao conjunto de valores de saida desejado. Aquilo que
foi observado (os dados histéricos), em seguida os pesos sindpticos em niveis de baias sdo
ajustados de forma minimizar a diferenca entre a saida apresentada pela rede e pela saida
desejada. Esse processo € repetido para todos os pares de entrada e saida que constituem o
conjunto de treinamento da rede até que a taxa de acerto seja considerada satisfatdria.

Na aprendizagem ndo supervisionada a rede ndo recebe informagdes sobre a saida dese-
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Xp
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X1
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X3
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Xy

Camada de
entrada Frimeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

Figura 3: Modelo de uma RNAs multicamadas tradicional. Fonte: [1] (p. 281)

jada, arede é treinada apenas com valores de entrada e organiza sua estrutura de modo a fazer
a classificacdo desses valores em grupos. Este tipo de rede tem por finalidade a classifica¢do
de dados pelo reconhecimento de padrdes, através da deteccao de caracteristicas.

Todos os processos de aprendizagem ocorrem na primeira camadas dos neurdnios, res-
ponsdvel pela entrada ou de distribui¢do (que tem esse nome apenas como figurativo pois
nao possui nenhum neurdnio), tendo apenas o ndimero de nds igual ao nimero de sinais de
entrada da rede, a unica funcdo € representar a distribuicdo dos dados de entrada para cada
neurdnio da camada seguinte, ndo sendo realizado qualquer computacdo nesta camada. Na
camada seguinte pode conter nenhuma, uma ou vdrias camadas ocultas, que sdo constituidas
de um ou mais neurdnios.

A funcdo destes neurdnios € capacitar a rede a extrair estatisticas, além de possibilitar a
representacdo de problemas que ndo sejam linearmente separaveis. Finalmente t€m-se uma
camada de saida a qual contém necessariamente o nimero de neuronios igual a quantidade
de sinais da rede. Ajustando os valores e seus pesos sindpticos a rede neural pode representar
ou memorizar as relagdes entre os dados de entrada e saida, assumindo uma caracteristica de
memoria associativa.

A atualizacdo da representacdo € realizada sobre a forma de modificagdo da arquitetura,

ajuste dos pesos das conexdes entre os neurdnios e ativando regras de neurdnios individuais.
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As regras de aprendizagem definem como a rede deve ajustar os pesos sindpticos (que € o

grande segredo quando se trabalha com redes neurais). Existem 4 tipos principais de regras

de aprendizado, resumidas na Tabela 1.

Tipo de

regra de aprendizagem

Descricao

Aprendizagem

por Correcao e Erro

Utilizado em treinamento supervisionado, esta técnica ajusta 0s pesos
sinapticos por meio do erro, que € obtido através da diferenca entre
o valor de saida da rede e o valor esperado em um ciclo de treinamento.

Com isso gradualmente vai diminuindo o erro geral da rede

Aprendizagem

Hebbiana

Baseado no postulado de aprendizagem de Hebb, que afirma: “se dois
neurdnios em ambos os lados de uma sinapse sao ativados sincronamente
e simultaneamente, entdo a forca daquela sinapse € seletivamente
aumentada". Este processo de treinamento € feito localmente

, ajustando o peso das conexdes baseado nas atividades dos neurdnios.

Aprendizagem

competitiva

Neste modelo os neur6nios de uma rede de camada tinica competem

entre si para permanecerem ativos, de modo que o neurdnio que obtiver

o maior nivel, oriundo da multiplicaciao dos seus vetores de peso e vetores
de entrada. Neste caso, diferente do modelo de Hebbiano, apenas um

neurdnio de saida fica ativo por vez.

Aprendizagem

de Boltzmann

Método de aprendizagem estocdstico derivado de conceitos

da Estatistica. Neste modelo os neur6nios sdo estocasticos, po
dendo residir em dois estados possiveis, ligado (+1) e desligado (-1),
e ainda sdo divididos em dois grupos funcionais, presos e livres,
sendo responsdveis pela interacdo com o ambiente e pela explica¢ao
das restricoes subjacentes dos padrdes de entrada do ambiente,
respectivamente.

Um ponto importante deste modelo de aprendizagem é que os

neurdnios possuem conexdes bidirecionais.

Tabela 1: As quatro principais regras de aprendizagem que definem como a rede deve ajustar

0S pesos sindpticos.
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A partir da estrutura e funcionamento do neur6nio bioldgico, pesquisadores tentaram si-
mular esse sistema em computador (sendo a primeira tentativa em 1945) (Figura 4). Neste
modelo os impulsos elétricos provenientes de outros neurdnios sao representados pelos cha-
mados sinais de entrada (X) do diagrama dentre os varios estimulos recebidos. Assim como
no modelo bioldgico os estimulos podem ser excitatorios ou inibitérios, representado pelo
peso sindptico positivo ou negativo respectivamente. Alguns excitardo mais ou menos o
neuronio receptor, e essa medida quando excitatério (estimulo), € representado pelo modelo
McCulloch.

Quanto maior o valor do peso, mais excitatério € o estimulo. Os pesos sindpticos sao
representados por Wgy no diagrama, onde K representa o indice do neurdnio em questao e,
N se refere ao terminal de entrada da sinapse, ao qual o peso sindptico faz alusdo. A soma
do corpo da célula é representado pela composi¢do de dois médulos: a jung¢do aditiva, confi-
gurado como o somatorio dos estimulos que sdo os sinais de entrada multiplicado pelo fator
excitatorio, os quais sdo 0s pesos sindpticos e, posteriormente por uma fungao de ativacdo
que definird com base nas entradas e nos pesos sindpticos qual serd a saida do neur6nio, o
axonio € representado pela saida YK obtido pela aplicaciao da funcdo de ativacdo. O modelo
proposto possui uma natureza bindria, uma vez que os valores de entrada e saida sdo bindrios.

O neurdnio matemadtico, similarmente ao bioldgico, recebe um ou mais sinais de entrada
e devolve um unico sinal de saida que pode ser distribuido como o sinal da rede ou como
sinal de entrada para um ou mais neur6nios de camadas posteriores, os sinais de entrada
chegam simultaneamente aos neurdnios, podendo a rede ser classificada como instrumento
de processamento paralelo.

Em madquinas sequenciais esse processo paralelo € simulado pela execugdo de uma var-
redura através da rede, entretanto € possivel realizar esta mesma execu¢do em paralelo uti-
lizando GPUs (unidade de processamento gréfico). Os dendritos e os axdnios sdo represen-
tados matematicamente apenas pelas sinapses e a intensidade da ligacdo € representada pela
grandeza peso sinéptico, simbolizada pela letra Y. Quando as entradas X sdo apresentadas ao
neuronio elas sao multiplicadas pelos pesos sindpticos correspondentes gerando as entradas
ponderadas ou seja: X; Wy, XoWpo, ... X, Wep,.

O neurdnio entdo totaliza todos os produtos e o resultado deste somatério € denominado

por V, como fun¢do de combinacdo. Este valor é entdo apresentado a uma fungao de ati-
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Figura 4: Modelo de uma RNAs bésica, configurada pelo ponto de vista matemadtico. Fonte:

O autor

vacgdo, ou funcdo de transferéncia, que tem a finalidade de evitar o acréscimo progressivo
dos valores de saida ao longo das camadas da rede, visto que tais fungdes possuem valores
maximos e minimos contidos em intervalos determinados.

O uso de transferéncia ndo linear torna a rede neural uma feramente poderosa. O
corpo de um neurdnio é emulado por mecanismos simples que fazem a soma dos valores
Ty Wi, xoWia, ...xp Wi, recebidos como soma ponderada e decide se deve ou ndo disparar,
isto € sair igual a 0 ou 1, comparando a soma linear obtida do neurdnio.

A ativacdo do neurdnio € obtida através de uma funcao de ativacdo, que pode culminar
em um resultado ou nao, dependendo da soma ponderada das suas entradas. Observa-se que
ainda ndo houve €xito em reproduzir exatamente o que o cérebro faz. Em termos matemati-

cos o neurdnio artificial pode ser representado por essa primeira formula:
m
7=0

onde, m é o numero de sinais de entrada incidentes no neurdnio k, e posteriormente

aplicamos a func¢ao de ativagao:
Yy, = ¢(Uk) 3)

De acordo com [ 1] a fun¢do de ativacdo recebe o valor provido pela jun¢do aditiva (soma-
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tério) denominado por campo local induzido; atribuindo 1 se o campo local induzido daquele

neurdnio for ndo negativo e 0 caso contrario conforme a expressao:

p=1seu< 0 (4)
¢p=0seu> 0 5)

Outras fungdes de ativagdo sdo apresentadas na literatura entre elas a funcio sigmoide:

p(v)=1seu >= 0 (6)
p(v) =0seu < 0 (7)

Sendo mais utilizada em funcdes de redes neurais artificiais e tem o comportamento
estritamente crescente que exibe um balanceamento entre o comportamento linear e nao
linear. Mas outras fungdes de ativacao podem ser utilizadas tais como a funcdo da tangente

hiperbdlica:

¢(v) = tanh(v) (8)

O valor das bias' € ajustado da mesma forma que os pesos sindpticos, a bia permite que
o neurdnio apresente saida ndo nula ainda que todas as suas entradas sejam nulas. Caso nao
houvesse o bias e todas as entradas fossem nulas entdo o valor da fung¢do de ativacdo seria
nula.

Frank Rosenblatt prop0s o primeiro modelo de implementagdo baseado em aprendizado
supervisionado de redes neurais, a chamada rede Perceptron de camada tunica, usada para
classificagdo de padrdes linearmente separdveis. Entretanto muitos problemas ndo podiam
ser resolvidos com apena uma camada, surge entdo o algoritimo backpropagation permitindo
o treinamento em mais de uma camada.

Os algoritimos de treinamento de uma rede perceptron (Figura 5 e Figura 6) e backpro-

pagation sdo descritos na sequenciaria das imagens.

'Bias é um parametro adicional na Rede Neural que é usado para ajustar a saida junto da soma ponderada
das entradas para o neurdnio. Ou seja, Bias é uma constante que ajuda o modelo para poder ter uma melhor

adaptacdo aos dados fornecidos.
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Entrada: Um conjunto de n objetos de treinamento
Saida: Rede perceptron com valores dos pesos ajustados

1 Inicializar pesos da rede com valores baixos

2 repita

3 para cada objeto x; do conjunte de treinamento faga

4 Calcular valor da saida produzida pelo neurénio, f (%)
5 Calcular erro = y; — f(xv-)

[ se erro > () entao

T Ajustar pesos do neurbnio utilizando Equaco 7.2
8 fim

9 fim
10 até erro = 0;

Figura 5: Algoritimo de treinamento perceptron. Fonte: [!]

Entrada: Um conjunto de n objetos de treinamento
Saida: Rede MLP com valores dos pesos ajustados

1 Inicializar pesos da rede com valores aleatorios
2 Inicializar erroga = 0

3 repita
para cada objeto x; do conjunto de treinamento faga

4

e o 4 &

10
11
12
13
14
15
16
1T

para cada camada do rede, a partir da primeira camada intermedidrie faga
para cada cada neurdnio ny da camada atual faga
Calcular valor da saida produzida pelo neurénio, f
fim
fim
Calcular erroparciat = Y — f
para cada camada do rede, a partir da camada de saide faca
para cada cada neurdnio nj da camada atual faga
Ajustar pesos do neuronio utilizando Equacao 7.3
fim
fim

Calcular erroia = €r7010ta1 + €77 0parcial

fim

18 até erromgg < &;

Figura 6: Algoritimo de treinamento de uma rede backpropagation. Fonte: [1]

2.2 Deep Learning

Deep learning ¢ um termo ambiguo, pois passou por vdrios significados diferentes ao

longo dos anos, podendo ser definido como a decomposi¢do de conceitos complexos em

conceitos simples e a recombinacdo em novos conceitos complexos. Um algoritmo, portanto,

tem que estabelecer uma hierarquia de conceitos, onde a visualiza¢do desta hierarquia seria

um grafico multi-camadas, que pode ser chamado de “profundo” (deep em inglé€s) em um

contexto de teoria de grafos.

Neste trabalho, o termo serd usado em um sentido mais restrito, como proposto por
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Figura 7: Uma rede neural densamente conectada com duas camadas ocultas. Fonte: O autor

Skansi e Sandro [10], ao qual refere-se a redes neurais artificiais profundas como um sub-
campo do aprendizado de mdquina. Neste capitulo, os conceitos cruciais para entender a

aprendizagem profunda sdo fornecidos, seguindo a descricio em Bodlaender et al. [11].

2.3 Tipos de Camada Importantes

Ainda que Krizhevsky et al.[12] tenham utilizado trés camadas diferentes na sua pes-
quisa, por estarem fazendo analise de imagens, no presente trabalho, pautou-se apenas na
camada densa. Uma vez que este tipo de camada € a que melhor se comporta para a andlise
de dados numéricos. Além disso, a camada de abandono € introduzida porque provou ser um

importante meio de regularizacao.
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2.3.1 Camada Densa

A camada densa (Figura 7) usa o conjunto linear de conexdes entre entrada e saida. To-
das as unidades de uma camada densa sdo totalmente conectadas a todas as unidades nas
camadas vizinhas, de tal forma que as unidades tomam cada saida de todas as unidades na
antiga camada densa como sua entrada e passam sua saida para todas as unidades na camada
subsequente.

Isso leva a uma computac@o de matriz vetorial simples, porém leva a um conjunto muito
grande de parametros treindveis. Uma rede neural que consiste em camadas densas podem
ser muito bem-sucedida para dados de baixa dimensionalidade, mas a computacdo pode
se tornar muito cara para dados de alta dimensdo, como imagens, para auxiliar com essas

tarefas, as camadas com compartilhamento de peso sao introduzidas.

2.3.2 Dropout

Dropout € um método para regularizar algoritmos de aprendizado de maquina. A idéia
principal de uma camada de desisténcia € desabilitar aleatoriamente as unidades de entrada
apos cada interacdo do treinamento. Uma rede neural com n unidades que emprega o dropout
pode ser vista como uma cole¢do de 2n redes neurais possiveis. Essas redes possiveis t€ém
um nimero menor de unidades, mas ainda compartilham pesos de forma que o niimero total
de parametros nao seja alterado. Formacao de uma rede com abandono pode ser visto como

a formacdo de um conjunto de 2n menores redes com ampla partilha de peso [13].

2.4 Rede Neural Recorrente

Rede Neural Recorrente (RNN) € uma classe de RNA na qual as conexdes entre os neurd-
nios formam um grafo direcionado ou tendo um auto-loop nas camadas ocultas. Isso ajuda
as RNNs a utilizar o estado anterior dos neurdnios ocultos para aprender o estado atual.
Juntamente com o exemplo de entrada atual, RNNs pegam as informagdes que aprenderam
anteriormente no tempo. Eles usam estado interno ou memoria para aprender informagdes
sequenciais. Isso permite que eles aprendam uma variedade de tarefas, como reconhecimento
de manuscrito, de fala entre outros.

Em uma rede neural tradicional, todas as unidades de vetores de entrada sdo consideradas
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independentes. Como resultado, informagdes sequenciais ndo podem ser utilizadas na rede
neural tradicional. Porém, enquanto no modelo RNN, os dados sequenciais da série temporal
geram um estado oculto e sdo adicionados a saida da rede dependente do estado oculto.
Como as tendéncias de estoque sao um exemplo de dados de séries temporais, esse caso de
uso € o mais adequado para RNNs.

Com base no resultado da camada de saida, as atualiza¢des nos pesos das camadas ocultas
sdo propagadas de volta. Mas em redes neurais profundas, essa mudanca serd pequena para
as camadas no inicio, impedindo que os pesos alterem seu valor e interrompendo a rede para

aprender mais. Isso € chamado de problema de gradiente de fuga.

2.5 Memoria de Longo Prazo

A memoria de longo prazo (LSTM, acronimo em inglés para Long Short-Term Memory)
€ um tipo de arquitetura de rede neural recorrente na qual o problema do gradiente de fuga
€ resolvido. Os LSTMs sao capazes de aprender dependéncias de longo prazo e funcionam
tremendamente bem em uma grande variedade de problemas. LSTMs sao introduzidos pela
primeira vez por Hochreiter e Sepp[4]. Além dos autores originais, muitos pesquisadores
contribuiram para a arquitetura das células LSTM modernas.

As redes neurais recorrentes geralmente sao projetadas em uma estrutura semelhante a
uma cadeia, retornando as camadas anteriores. Nos RNNs padrio, esse médulo de loop terd
uma estrutura muito simples. Essa estrutura pode ser uma camada tanh simples que controla
o fluxo.

Enquanto nos LSTMs, em vez dessa estrutura simples, eles tém quatro camadas de rede
interagindo de maneira especial. Normalmente, os LSTMs sdo aumentados por portas cha-
madas "esquecer”. Ao controlar essas portas, os erros podem ser retropropagados por qual-
quer numero de camadas virtuais. Esse mecanismo permite que a rede aprenda tarefas que

dependem de eventos que ocorreram vdrias vezes antes.

2.6 Trabalhos Relacionados

Trabalhos como Abe et. al.[15] provaram que € possivel prever o movimento do preco

das acOes com base em técnicas de deep learning, fazendo uso de redes neurais artificiais.
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Os autores conseguiram com o uso de Deep Neural Network, prever a movimentacao das
acoes da bolsa de valores japonesa um més antes, através da andlise de 25 indicadores, os
quais podem ser captados junto a bolsa japonesa.

Um ndmero considerdvel de pesquisadores publicou trabalhos na tdltima década sobre
diferentes estratégias. Foram consideradas duas abordagens interessantes que tratam da mi-
neracdo de informacgdes de noticias e previsdo de preco futuro de acdes. Essas abordagens

s@o explicadas brevemente nas secdes a seguir [15].

2.6.1 Usando codificadores automaticos empilhados (SAEs) e memdria de curto prazo

(LSTM)

Bao et. al.[16] apresentaram uma nova estrutura de Deep Learning, onde codificadores
automadticos empilhados, transformacdes de longo prazo e wavelet (WT) sdo usadosjuntos
para a previsao do preco das agdes. Os SAEs para os recursos profundos que sdo extraidos
hierarquicamente sao introduzidos na previsdo do preco das agdes neste documento pela
primeira vez.

Essa estrutura de Deep Learning consiste em 3 etapas. Em primeiro lugar, a WT decom-
poe a série temporal do preco das acdes para eliminar o ruido. Em seguida, para geracdo de
recursos de alto nivel, os SAEs sdo aplicados para a previsdo do preco das agdes. Por fim,
os recursos de denoising de alto nivel sdo inseridos na memoria de longo prazo para prever

o preco de fechamento do dia seguinte.

2.6.2 Integrando a abordagem de mineracao de texto usando noticias em tempo real

As noticias sao um fator muito importante que afeta os precos das a¢des. Um artigo
positivo sobre o aumento das vendas de uma empresa pode se correlacionar diretamente
com a volatilidade no preco das acdes e vice-versa. Uma nova abordagem para extrair texto
de noticias em tempo real e, assim, prever os precos das acdes foi proposta no artigo de
Kharde et. al. [17]. A mineracdo de informagdes textuais dos documentos e séries temporais
simultaneamente é um topico para agucar o interesse na comunidade de mineracao de dados.

H4 um aumento consistente no nimero de pesquisas realizadas nesta area [ 18, 19].
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2.6.3 Previsao do preco das acoes usando regressiao linear com base na analise de

sentimentos

Em 2018, Cakra et. al.[20] tentaram utilizar o sentimento das postagens de sites de midia
social, como o Twitter, para prever os precos das acoes na Bolsa da Indonésia. Eles usaram
Naives Bayes, SVM e Randon Florest para classificar tweets sobre empresas e compararam
os resultados dos diferentes algoritmos. Os autores alegaram que o modelo de Random
florest alcancou o melhor desempenho entre os trés algoritmos com precisdao de 60,39%.
Naive Bayes ficou como o segundo melhor modelo com precisdo de 56,50%. Em seguida,
eles usaram algoritmos de classificagdo supervisionados, como SVM, Arvores de Decisdo
e regressdo linear como modelos preditivos, e tentaram prever a flutuacdo de pregos e o
percentual de margem. Foi realizada uma anélise comparativa dos resultados de todos os

modelos [20].

2.7 Limitacoes dos modelos existentes

Embora a maioria das pesquisas anteriores nesse campo tenha se concentrado em técni-
cas para prever o preco das agdes com base nos dados numéricos histéricos, como tendéncias
de acdes passadas, ndo hd muita pesquisa colocada na andlise textual. Noticias e midia t€ém
enorme influéncia sobre os seres humanos e as decisdes que tomam. Além disso, flutuacdes
na bolsa de valores sdo resultado das atividades comerciais de seres humanos, sofrendo indi-
retamente influencia das noticias. Portanto, extrair informagdes de artigos de noticias pode
produzir melhores resultados na previsao dos precos das acdes. Previsdo de tendéncias de
acoes sensiveis as noticias [ | 9], andlise de polaridade de sentimentos usando uma abordagem
baseada em coesao [21], mineragdo de texto simultaneo e séries temporais [22] sdo alguns

dos trabalhos destacados no dominio.
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3 Analise de Sentimento

A andlise de sentimentos também € conhecida como “mineragdo de opinidao” ou Emotion
Artificial Intelligente e alude a utilizagcdo do processing natural language (PNL), mineracao
de texto, linguistica computacional e medicdes bioldgicas para reconhecer, extrair, avaliar e
examinar metodicamente estados emocionais e informacdes subjetivas. A andlise de senti-
mentos geralmente se preocupa com a voz nos materiais do cliente, tais como pesquisas e
andlises na Web e em redes sociais.

Como regra, a andlise de sentimentos tenta determinar a disposicao de um palestrante,
ensaista ou outros assuntos em termos de tema por meio de respostas emocionais ou apai-
xonadas extremas a um arquivo, comunica¢do ou ocasido. A disposi¢do pode ser um julga-
mento ou avaliag@o, cheio de emocao (em outras palavras, a condi¢ao apaixonada do criador
ou do orador) ou uma expectativa de respostas entusiasmadas (em outras palavras, o impacto
pretendido pelo criador ou comprador).

Atualmente, existem muitas pesquisas ou recomendagdes de clientes sobre todos 0s topi-
cos disponiveis na Web, e as auditorias podem conter pesquisas sobre itens como clientes ou
criticos de filmes. As pesquisas estdo se expandindo rapidamente, considerando o fato das
pessoas gostarem de expor suas opinides na Web.

Para o pesquisador, ter acesso a diversas analises sobre um produto, pode prejudicar a sua
analise pessoal ou empirica, pois ele passa a levar em consideracao as informagdes disponi-
bilizada por outros para formar a sua propria opinido. A mineracdo de sentimentos € uma
tarefa que tira proveito das abordagens de PNL e extracdo de informagdes (IE) para analisar
um grande nimero de arquivos, a fim de reunir os sentimentos de comentérios apresenta-
dos por diferentes autores [23, 24]. Esse processo incorpora vdrias estratégias, incluindo
etimologia computacional e recuperagdo de informacdes (RI).

A idéia bésica da investigacao de sentimentos € detectar a polaridade dos documentos de
texto ou frases curtas e classifica-los nessa premissa. A polaridade do sentimento € categori-
zada como "positiva", "negativa"ou "imparcial"(neutra). E importante destacar o fato de que

a mineracdo de sentimentos pode ser realizada em trés niveis:

e (lassificacdo de sentimento no nivel do documento: nesse nivel, um documento pode

ser classificado inteiramente como "positivo", "negativo"ou "neutro”.



3 Andlise de Sentimento 21

e (lassificacdo do sentimento no nivel da sentenga: nesse nivel, cada sentenca € classi-

n.on

ficada como "positiva", "negativa"ou imparcial.

e Classificagdo de sentimentos em nivel de aspecto e caracteristica: nesse nivel, as sen-
tencas / documentos podem ser categorizados como "positivo", "negativo"ou "ndo par-
tidario"a luz de certos aspectos das frases / arquivos e comumente conhecido como

"avaliagdo em nivel de perspectiva"agrupamento".

3.0.1 Classificacao Técnica

No campo de aprendizado de maquina, foram desenvolvidos métodos de classificagdo
que usam estratégias diferentes para classificar dados ndo rotulados, onde classificadores po-
dem exigir dados de treinamento. Exemplos de classificadores de aprendizado de mdquina
sdo Naive Bayes, Entropia Maxima e SVM. Eles sdo classificados como métodos de apren-
dizado de maquina supervisionado. E importante mencionar que o treinamento eficaz de um

classificador facilitard as previsdes futuras.

3.0.2  Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) foi analisada pela primeira vez em 1992, introduzida
por Boser, Guyon e Vapnik na COLT-92. O SVM ¢ uma ferramenta de previsdo de classifi-
cacdo e regressao que usa a teoria de aprendizado de méquina para maximizar a precisdao da
previsdo, evitando automaticamente o ajuste excessivo aos dados. O SVM foi inicialmente
popular na comunidade Neural Information Process System e agora € parte ativa da pesquisa
de aprendizado de mdquina em todo o mundo, tendo ficado famoso ao usar mapas de pixel
como entrada; ele fornece precisdo compardvel a redes neurais sofisticadas com recursos
elaborados em uma tarefa de reconhecimento de manuscrito.

Ele também estd sendo usado como andlise de escrita manual e andlise de face, por exem-
plo, especialmente para classificacdo de padrdes e aplicativos baseados em regressdo. As fun-
dacdes de SVM foram desenvolvidos por Vapnik [25] e ganhou popularidade devido a mui-
tas caracteristicas promissoras, como melhor performance empirica. A formula utiliza o prin-
cipio da Structural Risk Minimization (SRM), que tem se mostrado superior ao principio tra-

dicional de Empiric Risk Minimization (ERM), usando por redes neurais convencionais. As
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formulas de SRM e ERM estio listadas abaixo:
1
Remp(h) = — > L(h(z:), y:) )

Rom(f) = 3 37 Ll f(20) + M) (10)

onde:

e I e y representa, respectivamente, o conjunto de dados de treinamento e seu rotulo

correspondente ;
e [ funcdo para medir a perda;

e \J(f) é um regularizador de complexidade,geralmente pode ser o limite do espago

vetorial.

O SRM minimiza um limite superior no risco esperado, enquanto o ERM minimiza o
erro nos dados de treinamento. E essa diferenca que equipa a SVM com maior capacidade
de generalizagcdo, que € o objetivo na aprendizagem estatistica. SVMs foram desenvolvi-
dos para resolver o problema de classificagdo, mas recentemente eles foram estendidos para
resolver problemas de regressao.

O SVM também apresenta bom desempenho na andlise de sentimentos, investigando in-
formacodes, caracterizando os limites de escolha e usando os componentes para o cdlculo, que
sdo executados no espago de entrada. A informagdo principal é apresentada em dois arran-
jos de vetores, cada qual com um determinado tamanho. Nesse ponto, cada dado (expresso
como um vetor) € ordenado em uma classe. Em seguida, a mdquina identifica o limite entre
as duas classes que estd longe de qualquer lugar nas amostras de treinamento. O separado
caracteriza a borda da classifica¢do, expandindo-a, o que diminui as op¢des ambivalentes.
Como demonstrado em Khairnar et al. [26], foi comprovado que o SVM tem desempenho

mais eficaz que o classificador Naive Bayes em vdrios problemas de classificacio de texto.
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Figura 8: Representacao de uma separacdo de um SVM

3.0.3 Naive Bayes

Este ¢ um método de classificacao que se baseia no teorema de Bayes com fortes pres-
supostos de independéncia entre os recursos. Um classificador Naive Bayes espera que a
proximidade de um recurso especifico (elemento) de uma classe seja desconectada da proxi-
midade de alguns outros elementos. Por exemplo, uma fruta organica pode ser considerada
uma maga se sua cor € vermelha, sua forma for redonda e medir aproximadamente trés po-
legadas de largura. Independentemente dessas caracteristicas serem dependentes umas das
outras ou da presenca de outras caracteristicas, um classificador Naive Bayes consideraria
essas propriedades independentes devido a probabilidade de que essa fruta natural seja uma
maga.

Sabe-se que a Naive Bayes supera até as estratégias de ordem extremamente modernas.
A hipétese de Bayes é um método de computacdo para distinguir a probabilidade P(a|b) de

P(a), P(b) e P(bla) da seguinte maneira:

plalb) = [p(bla) * p(a)]/p(b)] (11)

onde p(alb) estd a probabilidade posterior da classe a dado preditor b e p(bla) é a pro-

babilidade que € a probabilidade do preditor b dada a classe a. A probabilidade anterior da
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classe a é denotada como p(a), e a probabilidade anterior do preditor p é denotada como
p(b).
O Naive Bayes é amplamente utilizado na classificacdo textos em vdrias classes e foi

recentemente utilizado para classificacdo de andlise de sentimentos.

3.04 Entropia maxima

O classificador Entropia méxima estima a distribuicdo condicional de uma classe mar-
cada como um registro b utilizando um tipo de familia exponencial com peso para cada
restricdo. O modelo com entropia maxima € o da familia paramétrica Pz (alb) que
maximiza a probabilidade.

Métodos numéricos, como escala iterativa e otimiza¢do quase-Newton, sdo geralmente

empregadas para resolver o problema de otimizagdo. O modelo € representado pelo seguinte:

expd_,; a;fi(a,b)]
Yoo exp[d o aifi(a,b)]

Onde a € a classe, b € o preditor e f; € uma fun¢ao binaria que indica a presenca de um

PMaxEnt(a|b) - (12)

atributo (caracteristica) na entrada. O peso do vetor € indicado como «;.

3.0.5 Sentenca e Level

Essa andlise se concentra na classificacdo de sentengas em categorias, dependendo de
serem positivas, negativas ou neutras. A andlise de sentimentos do Twitter é considerada um
exemplo de andlise de sentimentos em nivel de sentenca.

O processo de andlise de sentimentos do Twitter consiste em trés etapas. Primeiro, o
classificador € treinado usando conjuntos de dados que incluem tweets positivos, negativos
e imparciais.

O segundo passo consiste na conversao de todos os textos do tweet para minudsculas.
Além disso, os tweets devem ser limpos removendo URLs, caracteres hashtag ou mengdes
de usudrio, pois os métodos de andlise de sentimentos do Twitter nao se preocupam com
esses caracteres. A etapa de pré-processamento inclui a filtragem de palavras de parada que
sdo consideradas caracteristicas discriminantes incomuns.

Ap6s o pré-processamento, as previsoes sao realizadas. Nesta fase, varios algoritmos de
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previsdo, como SVM, classificador bayesiano e classificador de entropia, podem ser usados

para decidir a polaridade de sentimentos dos tweets.

3.0.6 Trabalhos Relacionados a analise de sentimentos

Sharma et al. [24] propuseram um sistema de andlise de sentimentos nao supervisionado,
baseado em documentos, capaz de determinar a orienta¢do de sentimentos de documentos de
texto com base em suas polaridades. A estratégia baseada em diciondrio ndo supervisionada
¢ utilizada como parte deste sistema, que também cuida da nega¢do. Foi utilizado o WordNet
que ¢ um léxico adotado para definir vocabulérios de opinido, suas palavras equivalentes e
antonimos [24]. Neste estudo em particular, foram coletadas criticas de filmes para serem
usadas como entrada, a fim de detectar o sentimento de polaridade dos documentos.

O sistema classificou cada um deles como positivo, negativo e imparcial e gerou resulta-
dos resumidos, apresentando o nimero total de documentos positivos, negativos e apartida-
rios. Assim, o relatério resumido produzido pelo sistema ajudou os tomadores de decisao.
Com esse sistema, a polaridade de sentimentos de qualquer documento é decidida com base
na maioria dos vocabuldrios de opinido que aparecem nos documentos.

Chunxu Wu [27] propds um método para sintetizar as orientacdes semanticas de opi-
nides dependentes do contexto que nao podem ser determinadas usando o WordNet. O mé-
todo proposto foi utilizado para decidir o sentimento de opinido, sendo utilizado medidas
de proximidade semantica. Essa abordagem baseou-se em tais medidas para determinar a
orientacao das revisdes quando houve informagdes relevantes insuficientes. O experimento
conduzido por Chunxu Wu [27] demonstrou que o procedimento proposto foi extremamente
eficaz.

Harb et al. [28] propuseram uma abordagem de extragdo de sentimentos em nivel de do-
cumento, concentrando-se em trés estdgios. Na primeira etapa, um conjunto de documentos
que contém opinides extraidas automaticamente da Internet. Em segundo lugar, os conjuntos
de adjetivos positivos e negativos foram extraidos desse conjunto de dados de aprendizado.
No terceiro estagio, novos conjuntos de testes de documentos foram classificados com base
nas listas de adjetivos coletados no segundo estdgio. Inimeros experimentos foram condu-
zidos com dados reais e a abordagem proposta pelos autores alcangaram uma pontuagdo na

F1 de 0,717 para identificar documentos positivos € uma pontuacdo na F1 de 0,622 para



3 Andlise de Sentimento 26

reconhecer registros negativos.

Zagibalov et al. [29] abordaram a questdo da classificacdo de sentimentos das revisdes
sobre produtos escritos em chinés. Sua abordagem se baseava em classificagdo ndo supervi-
sionada capaz de ensinar a si mesma, aumentando a semente do vocabuldrio. Inicialmente,
incluiu uma dnica palavra (boa) que foi marcada como positiva. A semente inicial foi trei-
nada iterativamente para classificacdo de sentimentos. O critério de densidade de opinido
foi entdo utilizado para calcular a proporcao de sentimentos de um documento. Os experi-
mentos mostraram que o classificador treinado atingiu um escore de 87% para deteccdo de
polaridade de sentimentos apds 20 iteragdes.

Ja Tripathy e Rath [30] tentaram classificar revisdes de acordo com sua polaridade usando
algoritmos de aprendizado supervisionado, como o Naive Bayes, o SVM, a Randon Florest
e a andlise discriminante. Para conseguir isso, a abordagem proposta incluiu quatro etapas.
Primeiro, a etapa de pré-processamento foi realizada para remover palavras de parada, ca-
racteres numéricos e especiais. Segundo, as revisdes de texto foram convertidas em uma
matriz numérica. Terceiro, os vetores gerados foram utilizados como entradas para quatro
classificadores diferentes. Os resultados foram obtidos posteriormente pela classificagdo de
dois conjuntos de dados. Depois disso, varias métricas, como precisao, recall, f-measure e
precisdo de classificac@o, foram computadas para avaliar o desempenho da abordagem pro-
posta. Para os conjuntos de dados de polaridade e IMDDb, o classificador aleatério da floresta
superou outros classificadores.

Saleh et al. [31] aplicaram o SVM a trés conjuntos de dados diferentes para classificar as
revisOes de documentos. Vdrios esquemas de n gramas foram empregados para avaliar o im-
pacto do SVM na classificacdo de documentos. Os pesquisadores utilizaram trés abordagens
de ponderacao para gerar vetores de caracteristicas a saber: Frequéncia de Termo Inverso de
Frequéncia de Documento (TFIDF), Ocorréncia Binaria (BO) e Ocorréncia de Termo (TO).
Virias experiéncias foram entdo conduzidas para medir as combinagdes possiveis de vérias
abordagens de n-gramas e ponderagdo. Para o conjunto de dados Taboada, o melhor resul-
tado de precisdo foi obtido usando uma combina¢do do SVM com o TFIDF e o trigrama.
Para o corpus de Pang, os melhores resultados foram obtidos usando o BO e trigrama. No
que se refere ao corpus do SINAI, [?] mostraram que o classificador SVM alcangou o maior

escore de precisao quando combinado com o TFIDF e o bigram.
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Malhar e Ram [32] propuseram o método supervisionado para categorizar os dados do
Twitter. Os resultados deste experimento demonstraram que o SVM teve um desempenho
melhor que outros classificadores e, usando uma selec@o de recurso hibrido, alcangcou uma
precisao de 88%. O experimento tentou combinar a anélise de componentes principais (PCA)
junto com o classificador SVM para reduzir a dimensionalidade dos recursos. Além disso,
métodos de extracdo de recursos de unigrama, bigram, hibrido (unigram e bigram) foram
utilizados. Esses autores demostraram que a integracdo do PCA com o SVM com uma
selecdo de recursos hibridos poderia ajudar na redu¢do das dimensdes dos recursos e 0s
resultados obtiveram uma precisdo de classificagdo de 92%.

Anton e Andrey [33] desenvolveram um modelo para extrair polaridade de sentimentos
dos dados do Twitter. As caracteristicas extraidas foram palavras contendo n-gramas e emo-
ticons. O experimento realizado demonstrou que o SVM teve um desempenho melhor que
o Naive Bayes. O melhor método de desempenho geral foi o SVM em combinag¢do com a
extracdo de recursos de unigrama, alcancando uma precisao de 81% e uma precisao de recall
de 74%.

Po-Wei Liang et al. [34] projetaram uma estrutura chamada “minerador de opinidao” que
investigou e detectou automaticamente os sentimentos das mensagens de midia social. Os
tweets analisados foram combinados para a realizacdo da anélise e, nesse contexto, foram
extraidas mensagens que continham sentimentos (os tweets sem opinido foram removidos)
e suas polaridades determinadas (positivas ou negativas). Para conseguir isso, 0s pesquisa-
dores [34] classificaram os tweets em “opinido” e “Nao opinido” usando o classificador NB
com um unigrama. Eles também descartaram recursos irrelevantes utilizando a estratégia de
Informagdes Miituas e extracdo de qui-quadrado. Os resultados experimentais confirmaram
a adequacdo da estrutura para andlise de sentimentos em aplicativos de microblog genuinos.

Kouloumpis et al. [35] exploraram a utilidade de varios recursos linguisticos para extrair
os sentimentos dos dados do Twitter. Os conjuntos de dados com hash (HASH) e emoti-
cons (EMOT) foram utilizados para treinar os classificadores e o conjunto de dados iSieve
foi usado para a avaliagdo. Neste estudo, varios conjuntos de recursos foram introduzi-
dos usando unigramas, bigrams, léxicos, micro-blogs e elementos de parte do discurso. O
classificador AdaBoost foi treinado usando esses recursos selecionados em diferentes com-

binacdes. Os resultados mostraram que os recursos de partem do discurso eram ruins para a



3 Andlise de Sentimento 28

andlise de sentimentos dos dados do Twitter, enquanto os recursos de microblogging eram os
mais dteis. Os melhores resultados foram alcancados quando os recursos de n-grama foram
empregados juntamente com os recursos de 1éxico e microblogging. Um escore F de 0,68 foi
obtido com os conjuntos de dados HASH e um escore F de 0,65 com os conjuntos de dados
HASH e EMOT combinados.

Hamdan et al. [36] extrairam diferentes tipos de caracteristicas com a inten¢do de aumen-
tar a precisdo da classificagdo de sentimentos. Os recursos do Unigram foram introduzidos
como linha de base, enquanto as palavras foram consideradas recursos independentes. Re-
cursos especificos de dominios também foram incluidos, como o nimero de retweets. O
DBpedia foi utilizado para explorar os conceitos contidos nos tweets; estes foram denomina-
dos recursos DBpedia. O WordNet foi usado para identificar os sindnimos de substantivos,
verbos, advérbios e adjetivos. O SentiWordNet foi empregado para calcular a frequéncia
de palavras positivas e negativas que aparecem nos tweets e as polaridades deles. As ex-
periéncias mostraram que a adi¢do de adjetivos, recursos SentiWordNet e DBpedia, levou a
pequenas melhorias na precisdo do SVM e do NB. As propor¢des dessas pequenas melhorias

foram de aproximadamente 2% com o SVM e 4% com o RN.
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4 Metodologia

Esta secdo aborda as etapas metodoldgicas utilizadas para este trabalho, descrevendo
cada uma das etapas que formam a ferramenta proposta. Merece destaque que foi utilizado
a linguagem de programacio Python, por possuir uma vasta cole¢do de ferramentas pre-

definidas que auxiliaram no desenvolvimento do trabalho.

4.1 Extracao de dados
4.1.1 Twitter

A coleta dos dados foi realizada na rede social Twitter, utilizando as palavras chaves “Pe-
trobras”, “PETR4”, “Banco do Brasil” e “BBAS3”. Para a extracao dos dados, foi analisado
os tweets relacionado a essas palavras. Essa coleta pode ser realizada de forma manual, onde
o usudrio apds fazer a busca pelos termos, copia e 1€ os tweets relacionados, verificando um a
um e eliminando aqueles que destoam da busca ou sdo repetidos. Entretanto, desta forma, o
trabalho e tempo despendido para a anélise estaria aquém do esperado e nao seria totalmente
eficaz.

Como forma de contornar a situagdo, € possivel utilizar a API do Twitter baseada em
Python como forma de filtragem dos resultados. Neste caso, através da adicdo de uma
rotina, na qual ele cataloga os tweets relacionados as palavras chaves antes definidas, e os
lista, possibilitando a sua coleta e posterior analise, ndo necessitando diretamente de trabalho
manual. Imperioso abordar que existem duas APIs nessa rede social, onde uma € paga e a
outra gratuita, entretanto essa segunda possui limitacdo de até sete dias anteriores a data
da coleta. Sendo assim, as coletas aqui realizadas foram feitas todos os domingos as 18hs,
abrangendo o periodo de primeiro de julho de 2019 até 15 de abril de 2020.

Os tweets nao foram coletados de modo geral da rede social, primando por aqueles escri-
tos e publicados pelos profiles "bbc brasil"; "folha mercado"; "g1 economia"; "olhar digital";
"UOL Economia"; "valor economico"e "O Globo Economia"por serem de meios de comu-
nicacdo da impressa e confidveis no meio econdmico. Entretando existem outros daytraders
disponiveis na rede que podem auxiliar a tomada de decisdao, porém utilizou-se esses por

serem de facil acesso.
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4.1.2 Yahoo Finances

Utilizando uma API do Yahoo Finance baseada em Python, foi extraida duas series his-
toricas da Petrobras e do Banco do Brasil. Para tanto, utilizou-se na plataforma desta API
as palavras chaves “PETR4.SA” e “ITUB4.SA”. A primeira série partiu do dia 01/01/2010
a 15/04/2020 e a segunda série do dia 01/07/2019 a 15/04/2020 para ambas as empresas.
Diferente da API do Twitter, a do Yahoo Finance € livre, ndo possuindo limitacdo de série
histérica, possibilitando maior coleta de dados. Os dados extraidos tiveram como fonte de

origem a Bolsa Brasileira de Valores (BOVESPA).

4.2 Extracao de dados
4.2.1 Tratamento de dados do Twitter

Apos a exportacdo dos tweets para o Excel, foi realizado manualmente a exclusdo de
spams e tweets duplicados. A exclusdo manual desses tweets era necessaria para garantir
uma acurdcia precisa, pois na fase de classificagcdo, tweets duplicados poderiam ser classi-
ficados de modo divergentes, o que poderia prejudicar a acurdcia da andlise. Além disto,
foi empregado uma ferramenta denominada Natural Language Tookit (NLTK) que estd pre-
sente no Python, que age como um tokenizador, ou seja, ele “quebra” as frases do tweet em
palavras isoladas, facilitando a sua classificacao.

Também foi feita nessa fase a remocao de stop words, que sdo palavras utilizadas em
demasia na lingua e que ndo afeta a classificacdo do texto, o que facilita a sua classificacdo
ao suprimi-las. Na lingua portuguesa, essas stop words podem ser classificadas, de modo

geral como os artigos definidos e as preposicoes.

4.2.2 Tratamento de dados do Twitter

Ap6s extragdo dos dados, foram deletados manualmente os campos vazios pois eles ndo
possuiam valores de andlise, em seguida foi realizado um dataFrame para que fosse possivel
organizar os dados que eram necessarios na andlise, sendo eles: Abertura (Open), Fecha-
mento (Close) e Volume de Negociagdo (Volume). A partir desse ponto, com os dados de
treino, realizou-se uma normalizacdo dos dados, que consiste na redugdo da escala dos valo-

res para um conjunto de escala comum, ou seja, padronizar os valores de cada varidvel para
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que a comparagdo entre elas seja o mais justo possivel, além de evitar overfitting, também
conhecida como a maldi¢do da dimensionalidade, por ocorrer o hiper parametro de conjunto

de valores.

4.3 Classificador

Para submeter os dados ao software foi necessdrio realizar uma classificacdo manual onde
os tweets foram submetidos ao crivo de um leigo sobre finangas, para que os classificasse em
positivo ou negativo, baseado em seus conhecimentos proprios.

Ap6s isso, os dados do Twitter foram tratados utilizando os classificadores baseados no
Naive Bayes e SVM. O primeiro classificador, se utiliza de frequéncias, onde primeiramente
ele cria uma base de dados com todas as palavras do dataset, e atribui um valor a cada uma,
onde 1 € positivo e 0 € negativo. A partir dai ele substitui cada palavra da frase por um valor
e a sua soma € dividido pela frequéncia da sentencga.

Para fins de comparagdo, os dados foram classificacdo, novamente no SVM que funciona
através da separacdo das classes “positivo” e “negativo” em um hiperplano, tracando limites
entre eles, classificando-os e a0 mesmo tempo aperfeicoando sua andlise.

Essa base foi dividida em 70% como treinamento € 30% como teste, onde as medidas
para quantificar os acertos feitos pelo classificador foram acurdcia, precisdo, recall e F-

Measure.

4.3.1 Acuracia

E definida como a quantidade de acertos realizados pelo classificador como um todo,

sendo calculada pela equacao (13):

. VP+VN
Acuracio = G5 S N T FN (13)

onde:

e VP - Verdadeiro Positivo
e VN - Verdadeiro Negativo
e FP - Falso Positivo

e FN - Falso Negativo
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4.3.2 Precisao

A precisao € o resultado da quantidade de assertivas verdadeiramente positivas/negativa
dentre aquelas que foram classificadas como positivas/negativas, podendo ser expressa pela
equacao (14):

VP

Preci - 14
rectsao VP ED (14)

4.3.3 Recall

A equacdo (15) expressa a quantidade de assertivas positivas/negativas que deveriam ter
sido classificadas como positivo/negativo no universo da amostra.
VP

Recall = W—FN (15)

4.3.4 F-Measure

Também € chamada na literatura por Fl-score ou apenas F-Score. Se trada da media
ponderada entre as medidas de precisdo e de recall quando tratamos de combinacdes bindrias,
sendo expostas pela equagao (16):

2 - Precisao - Recall

F—-M = 16
casure Precisao + Recall (16)

4.4 Redes LSTM

Considerando o volume de noticias/tweets que sdao produzidos por dia, foi necessario
realizar uma analise para determinar as tendéncias das noticias dos dias que apresentaram
mais de uma noticia, classificando-a em positiva ou negativa. Isto se deve por os dados da
série histdrica serem didrios.

Ap6s a classificagdo dos tweets, os dados foram importados para a rede neural LSTM.
Neste ambiente, os dados do Twitter foram incorporados a uma série histdrica de dez me-
ses (entre 01/07/2019 a 15/04/2020) dos dados da API do Yahoo Finance com o intuito de

verificar se a analise de sentimentos das noticias do Twitter ajudam a predizer um ativo.
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Paralelamente a instancia dos dados do Twitter e do Yahoo Finance, foi submetido os
dados da série histérica de dez anos do Yahoo Finance. Nesta segunda instancia, ndo houve
adicao dos dados do Twitter por ndo haver dados que abrangesse a totalidade do dataset. O

intuito da rede foi de prever os ativos para os préximos dez dias.

4.5 Deep FeedForward Neural Network (DNN)

A fim de comparativo os dados foram também analisados em uma rede neural profunda,
a DNN. Isto se deu, porque essa rede neural possui mais camadas e neurdnios que podem
melhorar os algoritmos de predi¢do frente aqueles mais tradicionais como a LSTM. Assim

como a anterior, esta rede teve como objetivo prever os ativos para os proximos dez dias.

4.6 Validacao

A validagdo para as redes foram feitas pela métrica Root Mean Squared Error (RMSE),
que calcula a raiz quadratica média dos erros entre os valores observados (reais) e predi¢des

(hipétese) dado pela férmula (17):

L&
rmse = |E| ;(yl — xz;)? (17)

Onde:

e y; - Valor previsto;

e x; - Valor verdadeiro;

e 11 - Numero total de dados
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo procurou-se descrever os resultados do processamento e treinamento dos
dados nas redes neurais. Na secdo atual serd detalhado como o classificador se comporta
com a introduc¢do de novos tweets, em seguida os resultados que foram obtidos em cada rede
neural, sem e com a analise de sentimentos.

Primeiramente serd apresentado os resultados com relacao ao classificador, mostrando
como ele se comportou com a introdugdo de tweets sem pré-processamento de sentimento,
apresentando os respectivos valores da acurécia, precisdo, recall e F-Measure.

Em seguida sdo apresentados os resultados referentes a predi¢do realizada nas redes neu-
rais sem a analise de sentimentos, com o intuito de comparar e identificar pontos em comum
ou ndo, com a predi¢cdo com analise de sentimentos.

No tépico seguinte sao apresentados os resultados obtidos com a analise de sentimentos,
servindo de substrato para o dltimo topico que versa sobre os comparativos entre as duas

formas de predicao aqui adotada.

5.1 Resultado dos classificadores

A importancia dos classificadores nessa etapa do processo é de grande relevancia, por
tornar o trabalho de predi¢cdo mais autbnomo e com menores interven¢des humanas, di-
minuindo possiveis julgamentos de juizo do programador, o que pode tornar os resultados

tendenciosos.

5.1.1 Comportamento do Naive Bayes

Na tabela 2 estd expressa a matriz de confusdo na qual utilizando o vetorizador TF-IDF
estdo dispostas as andlises de sentimentos referentes a empresa Petrobras S.A., no qual con-
teve 772 noticias/tweets, que perfazem o periodo de 01/07/2019 a 15/04/2020. O vetoriza-
dor TF-IDF atribui valores para as palavras, as que sdo mais frequentes € atribuido um valor
baixo, e as menos frequentes um valor mais alto. O algoritmo entende que as palavras mais
repetidas ndo sdo tdo importantes, as menos repetidas sdo mais relevantes ou importantes na
classificagdo entre positivo e negativo. Os resultados plotados demonstram que ainda que

apresentem limitacdes, as andlises foram abaixo do esperado.
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Ainda na tabela 2 pode ser observado a matriz de confusdo para o Banco do Brasil S.A.,
pautado nas analises de sentimento, utilizando a mesma metodologia para a matriz de con-
fusdo da Petrobras, tendo o mesmo periodo de coleta de dados, contudo apresentando 150
noticias/tweets. Seguindo a mesma tendéncia, a classificacdo desses dados foram, também

ruins.

Tabela 2: Matriz de confusdo do classificador de Naive Bayes para as empresas Petrobras e

Banco do Brasil

Petrobras Banco do Brasil
Negativo | Positivo | Negativo | Positivo
Negativo 51 347 03 04
Positivo 28 106 06 28

Também considerou-se trabalhar com os dados da empresa Vale S.A. porém, devido o
nome da empresa ser um verbo comum na lingua portuguesa, ao fazer a filtragem dos tweets,

a quantidade de informagdo era extensa e em sua maior parte ndo condizia com a empresa.

5.1.2 Comportamento do SVM

Os mesmos dados foram incluidos no classificador SVM, o qual apresentou a matriz de
confusao contida na tabela 3. Diferentes dos resultados do classificador Naive Bayes, 0o SVM
apresentou nimeros mais satisfatorios.

Um comportamento relevante do SVM em comparacao ao Naive Bayes foi que ele con-
seguiu classificar algumas noticias/tweets verdadeiras-negativas, apesar de ainda assim ter
apresentado falsos-negativos mais altos. Isto se deve a baixa quantidade de noticias/tweets
disponiveis no dataset quando comparadas com as da Petrobras e, por ter poucas noti-

cias/tweets negativas na classificacdo manual.

Tabela 3: Matriz de confusdo do classificador de SVM para Petrobras e Banco do Brasil

Petrobras Banco do Brasil
Negativo | Positivo | Negativo | Positivo
Negativo 63 35 02 05
Positivo 24 110 05 29
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O desempenho desse classificador quando comparado ao Naive Bayes (Tabela 2), de
modo geral foi superior, podendo ser considerada como uma boa analise, apresentando acu-
racia de 74,56% para os dados da Petrobras, contudo vale destacar de que mesmo com esses
resultados, o SVM apresenta margens para melhorar sua acuricia.

Referente aos dados do classificador SVM para o Banco do Brasil, apresentou acuricia
de 75,60%, de modo geral, foi um resultado identico quando comparado com o Naive Bayes.

Os resultados do classificador Naive Bayes, referentes a adjetivacdo das noticias/tweets
para a Petrobras foram considerados regulares, uma vez que apresentaram acuricia de
67,67%. Sobre os dados do Banco do Brasil, guardada as explicacdes expostas anterior-
mente, houve acurdcia de 75.61%. A fim de detalhamento, na tabela 4 estdo plotadas as
medidas de quantificacdo das andlises.

O intuito de utilizar dois classificadores foi comparar e escolher o melhor classificador
que apresentasse o melhor desempenho. Sendo assim, constata-se que o classificador SVM
apresenta melhores cendrios na classificagdo de noticias/tweets que auxiliam na predicao de

ativos.

Tabela 4: Comparativo das medidas de quantificagio dos classificadores Naive Bayes e SVM

Petrobras Banco do Brasil
Naive Bayes | SVM | Naive Bayes | SVM
Acuracia 0.6767 0.7456 0.7561 0.7560
Precisao 0.7910 0.8208 0.8235 0.8529
Recall 0.6928 0.8750 0.8292 0.8529
F-Measure 0.7386 0.8484 0.9066 0.8529

5.2 Predicao sem analise de sentimentos

Neste momento, comegou-se a realizar as andlises das series histdricas nas redes neurais
LSTM e DNN. Abaixo estdo as analises, onde foi comparado diferentes configuracdes de
redes, com o intuito de melhor otimizar as previsdes e encontrar aquela que apresentou as
predi¢des mais proximas com as reais. Essas predicdes foram realizadas com os dados da

série histérica de dez anos do Yahoo Fincance, nas acdes da Petrobras e Banco do Brasil.
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5.2.1 Rede DNN

Na Figura 9 foi realizada a predi¢do dos precos da Petrobras (Figura 9.A) e do Banco do

Brasil. Os hiper parametros definidos para cada acdo estdo dispostos na tabela 5.

Tabela 5: Hiper parametros para as acdes da Petrobras e Banco do Brasil da rede DNN
BANCO DO BRASIL PETROBRAS

7 CAMADAS (5 OCULTA) | 5 CAMADAS (3 OCULTA)

Dropout =0 Dropout =0
Batch_size = 100 Batch-Size = 100
DNN
Epochs = 100 Epochs = 50
Validagdo = 0.05 Validagdo = 0.05

Funcdo de Ativacdo = ReLU | Funcdo de ativacdo = ReLU

Ao fim, a previsdo da Petrobras apresentou Root mean squared error (RMSE) de 0.1389

e a do Banco do Brasil RMSE de 0.1097 sendo, esta segunda a melhor predic¢ao.

Previsao de pregos Petrobras Previsao de precos Banco do Brasil

vvvvvv

Figura 9: Graficos das previsdes de ativos para a Petrobras (A) e para o Banco do Brasil (B)

na rede DNN para o periodo de 10 anos. Fonte: Yahoo Finance (2020), copilado pelo autor

5.2.2 Rede LSTM

Os mesmos dados do Yahoo Finance para a Petrobras e Banco do Brasil também foram
inseridos na rede LSTM (Figura 10). Os hiper pardmetros definidos para cada ac@o estdo

dispostos na tabela 6.
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Tabela 6: Hiper parametros para as acdes da Petrobras e Banco do Brasil da rede LSTM
BANCO DO BRASIL PETROBRAS

3 CAMADAS (1 OCULTA) | 3 CAMADAS (1 OCULTA)

Dropout =0.2 Dropout =0.2
Batch_size = 128 Batch-Size = 100
LSTM
Epochs = 100 Epochs =50
Validagdo = 0.05 Validagao = 0.05

Funcdo de Ativacdo = ReLLU | Funcdo de ativagdo = Linear

Com relacao ao RMSE, enquanto que a predi¢do da Petrobras foi de 0.1011, a do Banco
do Brasil ficou em 0.0716. Neste cendrio, assim como na rede DNN, o Banco do Brasil foi a
empresa que demonstrou a melhor predi¢do. Isto reflete diretamente pela maior estabilidade

dos dados do Banco do Brasil comparado com os dados da Petrobras.

visao de pregos Petrobras Previsao de pregos banco do brasil

eeeeeeeeeeee

Figura 10: Gréficos das previsdes de ativos para a Petrobras (A) e para o Banco do Brasil
(B) na rede LSTM para o periodo de 10 anos. Fonte: Yahoo Finance (2020), copilado pelo

autor

5.3 Predicao com analise de sentimentos

Para a analise de sentimentos, foram adicionados 196 dados, extraidos das noti-
cias/tweets, que corresponderam as tendéncias citadas na metodologia, abrangendo o pe-
riodo de 01/07/2019 a 15/04/2020. A ideia central de realizar tal ato, foi para saber se existe
alguma ligacdo direta, ou indireta, dos precos das a¢des com as noticias que sdo vinculadas

na midia.
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Assim como os dados da série histérica sem analise de sentimentos, essas também foram
submetidas tanto a rede DNN como LSTM, com o intuito de encontrar as principais dife-
rengas entre elas e precisar qual a mais eficaz. Como j4 citado anteriormente, nessa fase da
analise das predicoes, elas ocorreram apenas com os dados da Petrobras.

Na Figura 11.A esté plotado a predicao dos precos para a Petrobras em conjunto com a
analise de sentimentos, onde foi utilizada a rede LSTM e na Figura 11.B estdao os dados da
predicao para o Banco do Brasil na rede LSTM. Os hiper parametros definidos para cada

acao estdo dispostos na tabela 7

Tabela 7: Hiper parametros para as agdes da Petrobras e Banco do Brasil da rede LSTM com

analise de sentimento

BANCO DO BRASIL PETROBRAS
3 CAMADAS (1 OCULTA) | 3 CAMADAS (1 OCULTA)

Dropout =0.2 Dropout =0.2
Batch_size = 128 Batch-Size = 128
LSTM
Epochs = 100 Epochs = 50
Validagdo = 0.05 Validagao = 0.05

Funcdo de Ativacdo = ReLLU | Funcdo de ativagdo = Linear

Previsao de precos Petrobras
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Figura 11: Gréficos das previsdes de ativos para a Petrobras (A) e do Banco do Brasil (B) na
rede LSTM com adicdo da andlise de sentimento para o periodo de 9 meses. Fonte: Yahoo

Finance (2020), copilado pelo autor.

Por sua vez, na Figura 12.A os mesmos dados da Petrobras foram inseridos em uma rede



5.3 Predigdo com andlise de sentimentos

40

DNN. E na Figura 12.B, os mesmos dados do Banco do Brasil foram inseridos também em

uma rede DNN. Os hiper pardmetros definidos para cada acdo estdo dispostos na tabela 8.

Tabela 8: Hiper parametros para as a¢des da Petrobras e Banco do Brasil da rede DNN com

analise de sentimento

BANCO DO BRASIL

PETROBRAS

6 CAMADAS (4 OCULTA)

5 CAMADAS (3 OCULTA)

Dropout =0 Dropout =0
Batch_size = 50 Batch-Size = 100
DNN
Epochs = 100 Epochs = 50

Validacdo = 0.01

Validacdo = 0.01

Funcdo de Ativacdo = ReLU | Funcdo de ativacdo = ReLU

Previsao de pregos Petrobras
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Figura 12: Gréficos das previsdes de ativos para a Petrobras (A) e do Banco do Brasil (B)

na rede DNN com adi¢ao da anélise de sentimento para o periodo de 9 meses. Fonte: Yahoo

Finance (2020), copilado pelo autor.

Com relagao ao RMSE das quatro predi¢cdes (Tabela 9) as DNN'’s tiveram desempenho

melhor do que as LSTM’s, para ambas as empresas.

Tabela 9: Comparativo dos RMSE das redes neurais LSTM e DNN

Petrobras | Banco do Brasil
LSTM 0.3513 0.3270
DNN 0.2641 0.2425
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As redes LSTM sdo mais usadas para os métodos de predicao e se mostraram bastante efi-
cazes, por sua vez, as redes DNN mostraram resultados satisfatorios, isto pode ser observado
quando ao analisar os resultados de predicao do Banco do Brasil sem analise de sentimen-
tos a rede DNN exibiu resultados levemente inferiores, apesar de ndo apresentarem valores
tao distantes da rede LSTM, evidenciando que as redes DNN podem realizar predi¢des tao
eficazes quanto a LSTM.

As redes LSTM por possuirem uma memoria residual, conseguem buscar em seu acervo
informacdes que auxiliam na analise dos dados, podendo assim prever de modo mais sa-
tisfatério. As redes DNN por conseguinte, por utilizarem mais camadas ocultas possibilita
maior capacidade de aprendizado, fazendo com que a rede reconhe¢a com mais facilidade os

padrdes numéricos mesmo em dados nao estruturados.

5.4 Discussao

Como pode ser observado, os resultados apresentados nas sessdes anteriores, ainda que
nao tenham sido os ideais para prever com maior fidedignidade os ativos da Petrobrds e
Banco do Brasil na bolsa de valores brasileira, apresentaram resultados satisfatorios.

Para a Petrobras foram extraidos no total 835 noticias/tweets de jornais econdmicos bem
conceituados no Brasil. Esses dados passaram por um processo de pré-tratamento onde
foram eliminadas noticias duplicadas e noticias em que ndo teriam influéncia na bolsa de
valores, priorizando noticias politicas, acdes sociais, alta e baixa de lucros, previsdes a cada
trimestre, e noticias que possam melhorar ou manchar a credibilidade da empresa frente a
sociedade e investidores.

O mesmo foi feito para a empresa do Banco do Brasil, porém a quantidade de noti-
cias/tweets foram bem menores, tendo um total de 160 noticias/tweets, reduzindo para 150
depois de feito o tratamento dos dados. A quantidade menor de noticias comparada aos da-
dos da bolsa que foram 196 dados didrios levou-se a metodologia de repetir para o dia em que
nao houve nenhuma noticia. Para mais de uma noticia em um mesmo dia, realizou-se uma
contagem, sendo a tendéncia positiva ou negativa do dia levado em consideracdo a quanti-
dade de noticias positivas ou negativas naquele dia. A limita¢do dos dados a duas empresas e
a escassez de noticias referentes ao Banco do Brasil, ainda que possam prejudicar na andlise

mais detalhada, ndo inviabiliza a sua predicdo. A extracao de dados foi feita utilizando a API
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do Twitter, que permite que se extraia 100 tweets em um intervalo de sete dias, indicando
qual palavra-chave procurar em seu corpo e limitando quais perfis a API deve rastrear. Tudo
isso foi feito numa linguagem em Python, utilizando o Notebook Jupyter.

Os classificadores escolhidos, SVM e Naive Bayes, também foram feitos no mesmo pro-
grama. Os resultados apresentados foram satisfatorios, com o Naive Bayes apresentando
desempenho menor que o SVM nos dados da Petrobras, o que estd de acordo com a lite-
ratura, mas apresentando uma acuricia tecnicamente identica na empresa Banco do Brasil.
Porém € bom ressaltar que na empresa do Banco do Brasil a quantidade de dados disponiveis
foram muito baixas, impactando diretamente no desempenho dos classificadores. Os resul-
tados desse trabalho foram préximos aos encontrado na literatura, como mostra os trabalhos
de Cakra e Trisedya [20] e Anton e Andrey [33]

Como pesquisa futura, pode-se fazer uma combinag¢do hibrida para melhorar sua acuré-
cia, bem como coletar uma quantidade de dados maior, e ndo apenas em um intervalo de 9
meses, como mostra a pesquisa de Malhar e Ram [32].

A importancia de se utilizar mais de um classificador para comparacdo ¢ possibilitar a
visualizagdo de dois classificadores diferentes executando a mesma atividade e assim, poder
apurar aquele que apresenta o melhor desempenho.

A rede neural artificial escolhida para esse trabalho, foi a LSTM, por ser a mais utilizada
neste tipo de previsao, pois elas possuem uma memoria residual e conseguem buscar em seu
acervo informagdes que auxiliam na andlise de dados.

As redes DNN sao relativamente novas, tendo boa aplicabilidade em reconhecimento de
padrdes de figuras, sendo muito utilizadas por gigantes da industria como a Google, Apple
e Nvidia. Na drea de predigdes de ativos elas ndo costumam ser muito utilizadas, principal-
mente por ndo conter em seu acervo as memorias residuais que contém nas redes LSTM.
Porém, por utilizarem uma maior quantidade de camadas ocultas, ela aumenta sua capaci-
dade de aprendizado, fazendo com que reconheca com mais facilidade padrdoes numéricos
em dados ndo estruturados.

A divisao das andlises das redes contendo a andlise de sentimento se deu pelo motivo de
comparar e entender até onde as noticias divulgadas na midia podem ou ndo afetar a alta ou
baixa de uma acdo. uma vez que j4 foi observado que hd sim influéncia das noticias com os

precos das a¢des no trabalho de Cakra e Trisedya [20].
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Nota-se que as redes LSTM e DNN apresentaram bons resultados, entretanto a LSTM
apresentou pequenas margens de diferenca quando comparadas as redes DNN, o que mostra
que as redes DNN podem ser uma boa alternativa para realizar predicoes.

Quando acrescentamos ao modelo as andlises de sentimentos oriundas dos classifica-
dores, as redes perderam desempenho quando comparada as mesmas redes sem andlise de
sentimento. Paradoxalmente ao que foi percebido anteriormente, neste novo cendrio, as redes
DNN apresentaram melhores resultados comparadas as redes LSTM. Isso pode ter ocorrido
devido a maior quantidade de camadas ocultas das redes DNN, que conseguiram reconhecer
melhor a relacdo entre noticias e os precos de fechamento.

E relevante lembrar que a quantidade baixa de entrada (196 dias) afetaram negativamente
o desempenho das duas redes, pois precisam de uma quantidade de dados maior para oferecer
melhor desempenho. Outro fato que deve ser considerado € o periodo de crise enfrentado
pelo Brasil e o mundo, por conta da pandemia do Coronavirus, enfatizando que as redes
neurais t€m dificuldades na predi¢do em periodos de crises excepcionais.

Como trabalhos futuros, uma quantidade maior de dados extraidos de outros portais, ou
até mesmo de usudrios comuns para ajudar a melhorar os classificadores e consequentemente
alimentar com mais qualidade as redes neurais, bem como utilizar Deep recurrent neurais

network para verificar seu desempenho frente as outras redes ja citadas.
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6 Conclusao

Neste trabalho foi proposto que se realizasse a predi¢ao de ativos através da analise de
sentimentos em redes neurais. Assim exposto, pode-se afirmar que o objetivo geral deste
trabalho foi alcangado, sendo desenvolvido com sucesso um modelo que fosse capaz de
predizer os ativos baseado em noticias/tweets.

Os resultados dos classificadores ainda que sejam parecidos, demonstrou que o SVM
conseguiu melhor desempenho. Porém, devido a baixa quantidade de noticias/tweets, fez
com que o classificador ndo conseguisse ter em seu dataset um acervo suficientemente grande
que lhe proporcionasse uma andlise mais aprofundada. Além disto, considera-se que essa
limitacdo na quantidade de noticias/tweets classificados e que foram introduzidos na rede
possam ter impactado diretamente nas predi¢cdes ficando com acurdcia girando entre 67,67 %
e 74,56%.

Com relacdo as redes neurais, as DNN demonstraram bom poder preditivo, fato este que
deve ser considerado, uma vez que em sua maioria, as predi¢des sdo feitas utilizando redes
LSTM, mostrando que redes deep recurrents neural network podem apresentar desempenho
ainda melhor, em tese.

A analise de sentimentos em si, nas redes neurais ficaram abaixo do esperado, tendo em
vista que em outras pesquisas ha relagcdo entre o sentimento das noticias com o0 preco mesmo
que ndo sejam variacdes tao expressivas. O baixo numero de dados impactou diretamente no
aprendizado da rede, ocasionando valores de RMSE elevados.

Além disto, o arranjo social e econdmico durante o periodo de analise dos dados ndo
favoreciam as predi¢des por conta da pandemia do Corona Virus, sendo, portanto, uma area
fecunda para maiores investigacoes, os dados mesmo sendo promissores abrem espago para
mais pesquisas que possam aperfeicoar os mecanismos de predi¢do, reduzindo os erros e
melhorando a precisdo.

Em trabalhos futuros pode-se trabalhar com hibridos de SVM visando uma melhor ca-
tegorizagdo dos dados, além de testar com diferentes tipos de noticias e de outras em-
presas/multinacionais. Fica-se o desafio de tentar utilizar uma rede deep recurrent neural
network, testando-os com diferentes bases de dados e bolsas de valores, primando para uma

melhor otimizacao das redes aqui propostas.
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