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Resumo

Predicao de eventos relativos ao mercado financeiro é sempre uma tarefa de alta complex-
idade, visto que os fatores que podem ser responsabilizados por movimentos de mercado
é bastante vasto e diverso. As criptomoedas, tecnologia inovadora que tem ganhado bas-
tante adesdao e visibilidade no comércio, ainda sao cercadas de desconfiancas. Aliado a
popularizacao dessas criptomoedas, as redes sociais se tornaram uma fonte rica de in-
formagoes, pois seus usudrios publicam mensagens e opinioes relacionadas com diversos
assuntos. Nesse sentido, alguns usudrios e especialistas do dominio financeiro analisam
essas mensagens das redes sociais relacionadas ao mercado financeiro e as criptomoedas
para auxiliar nas tarefas de tomadas de decisao. Este projeto propoe desenvolver um
método para identificar relagoes entre as mensagens da rede social Twitter e o valor de
mercado do Bitcoin. O método proposto é composta por técnicas de pré-processamento
e caracterizacao de textos, em conjunto com algoritmos de classificacao, a fim de analisar
a polaridade (positivo, negativo e neutro) de sentimentos presentes nos tweets. Modelos
nao-supervisionados sdo também empregados para extrair topicos de conjuntos de tweets
e para agrupa-los conforme as relagoes de similaridade, possibilitando a identificacao de
padroes. Experimentos foram realizados para validar o método proposto e consistem de
trés etapas: (i) comparar o volume total de tweets positivos, negativos e neutros, com o
valor de mercado do Bitcoin; (ii) obter os topicos relevantes presentes nos documentos, e
assim, buscar relagdes entre os sentimentos predominantes e os tépicos; (iii) visualizar os
agrupamentos formados pela aplicacdo da técnica K-means. O método proposto obteve
resultados relevantes, mas levando em consideragao o atual momento de crescente val-
orizagao da criptomoeda, sendo necessario testes adicionais para comprovar sua plena

eficacia.

Palavras-chave: Bitcoin, Twitter, analise de sentimentos, aprendizado de maquina, vi-

sualizacao de textos



Abstract

The prediction of events related to the financial market is a complex task, since the re-
sponsible factors for market movements is diverse and vast. The growing popularity of
cryptocurrencies are still seen with mistrust by investors and the financial market special-
ists. In the last years, social networks have become a powerful source of information as
their users can post text messages and opinions related to various subjects. Specifically,
several users such messages related to financial market and cryptocurrencies in order to
support them on decision taking tasks. This work proposes a method based on sentiment
analysis to identify relationships between the messages of the social network Twitter and
the Bitcoin’s market value. The proposed method is composed by preprocessing and
text characterization techniques, along with supervised models for sentiment classifica-
tion according to tweets’ polarities (positive, negative and neutral). Unsupervised models
are also employed to extract topics from tweets’ sets and to cluster them by taking into
account its similarity relations for identifying relevant patterns. Experiments were per-
formed in three steps to validate the proposed method: (i) compare the total volume of
positive, negative and neutral tweets, in relation to the Bitcoin’s market value; (ii) obtain
the most relevant topics in the documents, and thus to seek relations between the pre-
dominant sentiments and the most relevant topics; (iii) visualize the clusters formed by
the application of K-means. The proposed method obtained relevant results, but empha-
sizing the long term of growing Bitcoin appreciation. Therefore, additional experiments

are required by considering other Bitcoins values at the financial market.

Keywords: Bitcoin, Twitter, sentiment analysis, machine learning, text visualization
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Capitulo 1
Introducao

No inicio do processo civilizatorio, o comércio era realizado prioritariamente através do
escambo de mercadorias. Entretanto, tais trocas tinham valor abstrato e muito particular,
fato que poderia resultar em impasses comerciais. Alternativamente, no século VII a.C.,
foram criadas as primeiras moedas, de ouro e prata, a fim de solucionar esse tipo de
questao. Esse sistema evoluiu progressivamente ao vigente na atualidade, em que os
bancos centralizam quase que a totalidade das operacoes financeiras. Além disso, os
bancos sao responsaveis pela seguranca e confiabilidade de todo esse complexo e custoso
sistema [2].

Como reflexo da dependéncia da atuagao dos bancos intermediando as operagoes e os
fortes avancgos da tecnologia, as moedas digitais ou criptomoedas se consolidaram como
forte alternativa ao sistema financeiro convencional [3]. O Bitcoin é a criptomoeda que
ganhou maior notoriedade e apesar de nao ser atrelada a politica econdmica de um go-
verno, se tornou uma moeda confidvel e consolidada no mundo [4]. Sua ascenséo fez com
que alguns paises passassem a emprega-la no comércio e em operagoes de cambio [5],
além de ter estimulado o surgimento de dezenas de criptomoedas paralelas, conhecidas
como altcoins. Tal fato ocorre em decorréncia do cédigo-fonte do Bitcoin estar disponivel
publicamente, sendo entdo amplamente utilizado como base para outros projetos!.

O sucesso da criptomoeda Bitcoin se deve principalmente a tecnologia blockchain,
que fornece seguranca, privacidade e imutabilidade as operagoes financeiras realizadas.
O blockchain pode ser definido como um banco de dados descentralizado e acessivel em
uma rede, cujos ndés sdo responsaveis por registrar e validar todas as operagoes financei-
ras, denominadas transagoes. Por isso, tal rede ponto-a-ponto (peer-to-peer) dispensa a
necessidade de um agente centralizador responsavel para validar as transagbes. Como

consequéncia, os custos operacionais demandados pelas institui¢coes centralizadoras que
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intermedeia as operagoes financeiras sao reduzidos, tornando o uso dessa moeda bastante
atrativo em diferentes cenério.

A popularizagdo da internet resultou na produgdo em massa de conteudo. Como
consequéncia desse fendmeno, nascem as redes sociais que por sua capacidade de retro-
alimentacao, isto é, produzem e consomem contetido, tém revolucionado as formas de
relacionamentos, em todos os niveis, como por exemplo: relacionamentos interpessoais,
amizade, namoro e casamento; cliente-empresas, captacao de clientes, feedback dos servi-
¢os e publicidade [6]. Nao obstante, formar opinides, dissipar informagoes, criar tendén-
cias, também sao exemplos das inimeras formas de atuagao nesse ecossistema que trouxe
o mundo a uma nova era.

Com tantas riquezas de informagoes disponiveis em dominio ptblico, as opinioes dos
usuarios, publicadas em seus perfis nas redes sociais, despertaram a atencdo de empresas
para analise de satisfagdo, em detrimento dos tradicionais formularios de questoes, utili-
zados até entdo. Outra ocorréncia derivada das redes sociais é o engajamento em massa,
popularmente denominada de “viralizacao”, que detém o poder de alavancar rapidamente
novas tecnologias, contetidos, costumes, entre outros, podendo resultar em mudancas na
dindmica da sociedade [6].

As redes sociais sao algumas das ferramentas mais atrativas na internet, uma vez
que ¢ possivel compartilhar informagoes, promover a interagao entre pessoas e disseminar
ideias [7]. Devido a esses motivos [8], é interessante permitir que essas informagoes sejam
catalogadas e analisadas de forma a entender os diferentes grupos de usuarios presentes na
rede. Além disso, pode-se direcionar a coleta desses dados ao seguir um perfil especifico
de usuarios ou participar de grupos tematicos, o que viabiliza o estudo de opinides que
surgem nessas redes sociais.

O Twitter?, Rede Social Online (RSO), uma das redes sociais mais populares, permite
interacao entre usuarios, de maneira facil, simples e objetiva, tendo se mostrado uma
fonte rica em informagoes e opinides de usuarios. O Twitter permite que usudrios es-
crevam mensagens textuais de até 280 caracteres em seus perfis, geralmente expressando
suas opinioes e sentimentos em relagao a temas ou assuntos especificos. Particularmente,
a grande disponibilidade de tweets sobre o mercado financeiro e o desenvolvimento de fer-
ramentas computacionais para coleta possibilitou a andlise desses textos para identificar
tendéncias, expressas pelos seus usuarios, e a partir disso, prever o comportamento do
mercado de valores a partir das mensagens presentes nas redes sociais [9].

Como a quantidade de mensagens textuais nas redes sociais cresce cada vez mais,
tarefas de andlise desses textos e as opinioes dos usuarios tornam-se inviaveis se realizadas

por um especialista humano. Nesse contexto, a area de analise de sentimentos, interseccao
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das areas de mineracao de textos e processamento de linguagem natural, pode contribuir
com métodos e técnicas para extrair automaticamente conhecimento relevante e implicito
de textos. Na literatura, a andalise de sentimentos foi empregada em textos de diversos
dominios do conhecimento, como na identifica¢do de locais de crimes [10], no auxilio a
decisao de vencedores de concursos de televisao [11], na classificacao de filmes [12], entre
outros. Por isso, essa pesquisa considera a oportunidade de aplicar técnicas de analise de
sentimentos em conjuntos de tweets relacionados ao Bitcoin.

No segmento de predicao da bolsa, existem pesquisas que mostram a capacidade do
Twitter, quando associada ao mercado financeiro, de relacionar factiveis indicadores do
mercado a bolsa de valores [13]. O artigo publicado por Bollen et al. [14], propoe es-
tudar o comportamento das bolsas de valores, por meio do humor expresso no Twitter.
Entretanto, seus experimentos nao apresentaram resultados contundentes, pois nao foram
obtidas informagdes sobre mecanismos causadores que possam conectar estados de humor
ao comportamento da Dow Jones Industrial Average (DIJA).

Nao esta claro na literatura que a andlise de sentimentos possa identificar perfis, espe-
cificos, de investidores de criptomoedas. Contudo, foi observado que o processo de coleta
dos tweets é o momento oportuno para qualificar a busca desses dados de modo a selecionar
possiveis consumidores de Bitcoins. Definir previamente um conjunto de palavras-chave
é um meio viavel para separar, com maior precisao, os textos relevantes de usuarios das
redes sociais [15]. Portanto, esse trabalho propoe analisar os tweets de forma ampla, sem
a presenca de um filtro complexo, considerando que a tnica palavra-chave utilizada foi
“Bitcoin”.

O objetivo principal desta pesquisa é verificar se existe relacdo entre os tweets que
possuem termos associados ao Bitcoin e seu comportamento e valorizacao dessa cripto-
moeda no mercado de valores. Nesse contexto, a relagao de causa pode ser descrita como
o movimento coletivo, dos grupos presentes na rede, enquanto que a relagdo de efeito
reflete o valor corrente da criptomoeda. O entendimento dessa relagao de causa e efeito
viabiliza a criacdo de um indicador, baseado em sentimentos expostos em redes sociais,
que funcionaria de forma colaborativa com os indicadores, conhecidos e amplamente usa-
dos, do mercado financeiro, como por exemplo: oscilador estocéstico, indicador bandas
de Bollinger [16]. Como consequéncia, o método descrito neste trabalho pretende apre-
sentar ao mercado financeiro uma nova proposta de ferramenta para o auxilio a tomada
de decisoes de compra e venda de Bitcoins.

Esta pesquisa propoe investigar as seguintes hipdteses:
e (i) “é possivel realizar anélise de sentimentos de tweets relacionadas ao Bitcoin?”;

e (ii) “é possivel identificar contas de usudrios investidores de Bitcoin por meio da

andlise de sentimentos?”.



Com a finalidade de responder a hipdtese (i), foram realizadas as seguintes tarefas: a
primeira consiste em reduzir o volume original do conjunto de dados textuais através da
aplicagao de técnicas de pré-processamento de texto e, subsequentemente, caracterizar os
textos a fim de estrutura-los. Em seguida, classifica-los com suas respectivas polaridades
(positivo, negativo e neutro). Esses procedimentos facilitam a aplicagdo de algoritmos
supervisionados de aprendizado de maquina, para classificagao dos tweets, de acordo com
os sentimentos previamente definidos. Assim, podem-se quantificar as polaridades refe-
rentes as respectivas mensagens, para comparar o volume total de polaridades com o valor
corrente de mercado do bitcoin.

Por outro lado, a hipdtese (ii) pode ser respondida ao empregar técnicas de classifica-
¢ao, modelo de extracao de topicos (padrao recorrente de coocorréncia de palavras [17]) e
algoritmo de agrupamento nos conjuntos de tweets, que visam identificar perfis especificos
de investidores e eventuais responsaveis pelo movimento do mercado. O retorno propor-
cionado por essas aplicagoes promove a visualizagao e a correlagao entre os principais
agentes, o volume de textos, de uma determinada polaridade; o movimento do valor de
mercado, da moeda; e a, possivel, palavra, ou conjunto de palavras, responsavel por tais
variacgoes de preco. Finalmente os resultados sdo interpretados com objetivo de identificar
e dar sentido a essas tendéncias.

O restante dessa monografia esta estruturada da seguinte maneira:

e Capitulo 2 - Fundamentagao tedrica: aspectos e referenciais teéricos que ser-

viram de base para a pesquisa cientifica;

e Capitulo 3 - Revisao de literatura: resumos de artigos relacionados a andlise

dos movimentos do mercado financeiro a partir de mensagens presentes no Twitter;

e Capitulo 4 - Método proposto: expoe as principais informagoes relativas a
implementagao de técnicas de pré-processamento, caracterizagao, andalise de senti-

mentos, modelos gerador de topicos latentes e agrupamento, dos textos;

e Capitulo 5 - Resultados experimentais: descreve os resultados obtidos a partir
da realizacao de experimentos para validar a metodologia proposta em conjunto de

tweets relacionados aos bitcoins;

e Capitulo 6 - Conclusoes: apresentacao dos objetivos cumpridos, conclusao do

trabalho, limitagoes encontradas e eventuais trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

No decorrer dessa fundamentagao tedrica serao apresentados os principais conceitos, ferra-
mentas e técnicas utilizadas para realizacao dessa pesquisa cientifica. A Secao 2.1 aborda
a conceituagdo e uma breve formulagao sobre o funcionamento do Bitcoin. A Secao 2.2
conceitua o processamento e a caracterizagao de textos, atestando a utilizacao e explicando
as técnicas aplicadas. A Secao 2.3 descreve sobre a analise dos sentimentos textuais. A
Secao 2.4 contextualiza sobre a reducao de dimensionalidade, aborda técnicas como: PCA
e Truncated SVD, e destaca sua importancia. A Segao 2.5 desenvolve sobre modelagem e

extracao de topicos, e exemplifica com o modelo utilizado nessa pesquisa.

2.1 Bitcoin

O Bitcoin é que uma moeda criptografada e foi difundida por meio da internet. Essa
moeda digital funciona de forma descentralizada através da tecnologia de rede peer-to-
peer para realizar suas transacgoes, sem interferéncia de bancos ou institui¢des financeiras.
Todas as transagoes de bitcoins sao registradas e validadas por meio da tecnologia block-
chain, que pode ser definido como um banco de dados distribuido de registros onde cada
movimentacgao é verificada por consenso da maioria das entidades participantes da rede
[18]. Ademais, o blockchain registra as transagoes na cadeia por meio de um processo
conhecido como mineragao, em que os nés autorizados da rede competem entre si para
ganhar o direito de inserir um novo bloco de transagoes na cadeia ao resolver um problema
matematico complexo (por exemplo, quebrar um hash). O né vencedor também recebe
uma recompensa em forma de Bitcoins [19)].

A autoria do Bitcoin ainda é uma incognita, porém a teoria mais difundida é que o
seu criador teria sido Satoshi Nakamoto [20]. Por outro lado, especula-se que a autoria
desta famosa criptomoeda supracitada foi um trabalho de nao apenas uma pessoa, mas

de um grupo de grandes mentes visionarias com intuito de revolucionar a histéria [18].



As moedas virtuais estdo ganhando popularidade e evidéncia no mercado financeiro
atual. Tal fato ocorre diante das inlimeras vantagens obtidas com a sua utilizagdo, como a
deflagdo, a auséncia de taxacao, a seguranca e a simplicidade nas operacoes, tornando-as

atrativas para o mercado [21].

2.1.1 Funcionamento do Bitcoin

E importante salientar que o controle da inflacio é fundamental para a confiabilidade da
moeda, pois traz estabilidade e previsibilidade, para os consumidores e investidores de
criptomoedas [22]. Isso é possivel pelo nimero limitado de moedas a serem mineradas,
no caso do Bitcoin, 21 milhoes de unidades, nimero que sera alcancado apenas entre
2110-2140 [23].

O fluxograma mostrado na Figura 2.1 exemplifica o processo de mineracao de bitcoins,
possivel a todo computador capaz de realizar o processo de mineragao, que consiste em:
resolver um problema matematico complexo, registrar no blockchain a solu¢ao do problema
(proof-of-work), o registro de todas as operagoes com Bitcoins que ocorreram nos ultimos

10 minutos e uma referéncia para o bloco imediatamente anterior [18].

Resolver um « |Reqgistrar no blockchain o > Registrar operacbes
problema matematico proof of work realizadas
v
Criar referencia ao bloco Transmissio dos
Obter recompensa . £ )
p N anterior N registros

Figura 2.1: Fluxo da mineracao de bitcoins.Fonte: prépria (2019).

Diferentemente do processo de criacao de bitcoins, que exige certa complexidade e um
custo computacional alto para os interessados em registrar essas operagoes, 0 pProcesso
de comercializagao de criptomoedas preza pela simplicidade, visto que para adquirir bit-
coins basta o usuario ter uma carteira digital, contatar uma corretora que comercialize
a moeda e, finalmente, realizar sua aquisicdo. Ao efetuar uma transagao, os fundos de
Bitcoin ficam atrelados ao cédigo alfanumérico da carteira [18]. Da mesma forma, ocor-
rem transacoes interpessoais, independentemente da localidade, eliminando as barreiras
burocraticas existentes para envio de dinheiro ao exterior.

Por outro lado, a auséncia de taxacao nas transagoes financeiras é decisiva para atrair a
atencdo do mercado e gerar grande preocupagao nas instituicoes bancarias. Vale ressaltar

que as transagoes envolvendo bitcoins sao descentralizadas e nao necessitam de institui¢oes



com altos custos operacionais, como os bancos, para validar essas operagoes. Contudo, a
falta de regulamentacao traz certa inseguranca juridica para a moeda, como, por exemplo,
na ocorréncia de alguma fraude, uma vez que nao ha responséaveis, nem garantias legais
pelas operagoes [23].

E importante salientar a questdo da seguranca das transacoes, que é peca precipua
para promover confiabilidade ao mercado. As transacoes sao validadas pelos nds da rede
e, posteriormente, registradas em um dos blocos do blockchain. Porém, ha que se ressaltar
que existe a possibilidade, remota, de um computador conseguir descriptografar todos os
blocos ou toda a cadeia, até a fonte (primeiro bloco), e com isso obter para si todos os
Bitcoins que foram minerados [24].

Vale ressaltar que mesmo sendo uma tecnologia extremamente inovadora e com um
potencial enorme, ainda precisa de adesdao em massa em todos os niveis da sociedade,
para atingir uma maior estabilidade cambial, dando fim a era do dinheiro fisico e nos

impulsionando diretamente para o futuro no d&mbito tecnolégico e financeiro [25].

2.1.2 Aplicagoes

Na literatura, diversos trabalhos propuseram aplicacoes com base no blockchain para
outros dominios do conhecimento, dado o universo de possibilidades que essa tecnologia
proporciona e os varios beneficios disponiveis.

Um exemplo de aplicacdo dessa tecnologia é a empresa FEverledger, que faz uso dessa
ferramenta como registro permanente de diamantes e historico de transferéncias. Tal
registro também contém a listagem de caracteristicas tinicas, para identificacao, das pedras
como: comprimento, largura, cor, peso, profundidade, entre outras [18].

No ramo de trafego aéreo existe o conceito de System Wide Information Management
(SWIM), modelo usado para gerenciar as informacoes de trafego aéreo, tém aplicagoes
na Europa e nos Estados Unidos. O SWIM Registry é parte integrante desse modelo e
nele sao armazenados os dados de trafego aéreo. No Brasil, ja existem estudos que fazem
a proposicao desse modelo de registro usando o blockchain como alternativa as técnicas
atualmente usadas, com a garantia da autenticidade, seguranca, eficiéncia, integridade e

confiabilidade desses registros [26].

2.2 Mineracao de textos

A defini¢ao acerca do termo mineracao de dados, dada sua multidisciplinaridade, pode ser
definida como uma analise exploratoria de dados, aplicacao de algoritmos de aprendizado

de maquina e reconhecimento de padroes, em busca de conhecimento [27].



Vista como uma especializagao da area de mineragdo de dados, a mineracao de tex-
tos objetiva extrair conhecimento relevante e util em documentos de textos [28], como
as relagoes de similaridade entre os documentos de textos, como também suas caracte-
risticas globais e locais implicitas. Nesse sentido, diversas tarefas podem ser aplicadas,
podendo ser citadas a classificagdo [29], regressao [29], agrupamento [30], reconhecimento
de entidades nomeadas [31], simplificagdo de textos [32], detec¢do de anomalia [32] etc.

O processo de mineracao de textos pode ser definido conforme as etapas ilustradas
na Figura 2.2. Primeiramente ocorre a coleta e formagao do(s) conjunto(s) de textos.
O pré-processamento ¢ aplicados aos textos originais para remover termos irrelevantes e
redundantes. Em seguida, a caracterizacao dos textos determina os vetores de caracteristi-
cas associados aos textos do conjunto. Os algoritmos de aprendizado de maquina recebem
tais vetores como entrada e a extragao de informacao determina os padroes relevantes e o
conhecimento implicito nos textos. Por fim, a experimentacao valida e avalia os modelos
de aprendizado de maquina gerados, possibilitando a interpretagao dos resultados pelos

especialistas [1].

Doc

Exiracdo de
informacdes

Interpretacdo

Doc dos resultados

Pré-processamento »

h

conjunto Avaliacio

de textos

Figura 2.2: Etapas de um processo tradicional de mineracao de textos [1]. Fonte: prépria
(2019).

As proximas subsecoes descrevem em detalhes cada uma dessas etapas.



2.2.1 Pré-processamento de textos

A qualidade dos textos coletados é uma etapa fundamental em processos de mineragao
de textos. Em sua forma original, textos podem conter ruidos, auséncia de normas de
linguagem, inconsisténcia e/ou redundancia de informagoes, que afetam os algoritmos
empregados em processos de mineracao de textos, gerando resultados equivocados e nao
representativos [33]. Por isso, pré-processar o texto é um procedimento fundamental para
evitar que resultados insatisfatorios em tarefas de anélise textual sejam obtidos [34]. Isso
ocorre pelo fato de existirem grandes quantidades de palavras responsaveis unicamente
pela coesao textual, como: preposigoes, conjungoes, artigos, advérbios, niimeros, prono-
mes e pontuagoes. O pré-processamento realiza o tratamento e a limpeza dessas palavras,
isso pode evitar as distorgdes dos resultados [35].

Apoés a obtengao do conjunto de documentos textuais, técnicas de pré-processamento
sao aplicadas para formatar e estruturar os textos, sem remover suas caracteristicas natu-
rais. A técnica de remocao de stopwords consiste em extrair termos, de baixa relevancia,
presentes nos textos [36]. Adicionalmente a isso, a técnica de stemizagao (stemming) reduz
as palavras ao seu radical, visando tratar variagoes morfologicas das palavras, ao remover
as desinéncias, afixos, e vogais teméaticas. Consequentemente, os termos derivados de um
mesmo radical serdao contabilizados como um tinico termo. Em conjunto com as técnicas
anteriormente descritas, URL’s presentes no texto sao removidas por nao conterem signi-
ficado relevante para o texto, o mesmo ocorre com caracteristicas informais presentes em
textos, nao regidos pela norma culta da lingua, como: emojis, espagos extras e caracteres
especiais. O uso conjunto dessas técnicas resulta na redugao do custo computacional, uma

vez que o conjunto de textos apresentard um vocabulario reduzido [37].

2.2.2 Caracterizacao de textos

O volume de informacgoes textuais presentes em redes sociais como o Twitter ¢ grande e
diverso, mesmo com limitacao de 280 caracteres por mensagem (tweet). Isso justifica o
interesse cada vez maior em analisar esses dados e obter informagoes tteis a partir dessa
rede. Um aspecto comum aos tweets é a falta de padronizacao das sentencas, uma vez
que os textos podem apresentar abreviagoes, emojis, emoticons e girias.

Os algoritmos de aprendizado de maquina, que no processo de mineracao de textos
sao empregados na etapa de extragao de informacoes, sao incapazes de manipular dados
textuais ou um conjunto dos termos de textos. Portanto, tais algoritmos requerem que
os dados de entrada estejam padronizados e representados numericamente sob a forma de

vetores de caracteristicas.



Para viabilizar tal processamento, deve-se extrair as caracteristicas dos textos por
meio da andlise da frequéncia das palavras nos textos de uma colecao. Para esse pro-
posito, técnicas de caracterizacao de textos foram propostas, sendo o bag-of-words e o
term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) as abordagens mais populares na
literatura de mineracao de textos [38]. Como resultado, cada documento é transformado
em um vetor de caracteristicas. E importante notar que esses vetores obtidos a partir de
uma cole¢cao de documentos possuem a mesma dimensao, isto €, a mesma quantidade de

atributos, mesmo possuindo diferentes quantidades de palavras.

Bag-of-words

O modelo bag-of-words é uma representacao de facil abstracdo, entendimento e imple-
mentacao, de um documento exibido como vetores de termos. Tal modelo é amplamente
utilizado e é apropriado para tarefas de mineragao de textos. A técnica bag-of-words recebe
com entrada os dados textuais e os transforma uma representacado numeérica estruturada.
Isso é realizado através de uma matriz (documento, termo) em que as linhas represen-
tam o contetudo presente, ou nao, no documento e as colunas, os termos catalogados no

bag-of-words. Para exemplificar!, tém-se as seguintes sentencas:

1. “Aplicativos inteligentes criam processos de negocios inteligentes”
2. “Os robos sao aplicativos inteligentes™

3. “Fu fago inteligéncia de negocios”

As sentencas acima nao possuem o mesmo comprimento, o que exemplifica a forma
nao-estruturada dos textos. A Tabela 2.1 é uma matriz (documento, termo), a primeira
linha consiste de todos os termos presentes nas sentencas 1, 2 e 3, ja aplicadas técni-
cas de pré-processamento de textos. As representagoes numeéricas reproduzem os termos
presentes e a contagem de cada um, em cada documento.

Os vetores gerados pelo bag-of-words caracterizam-se pela alta dimensionalidade, que

estard diretamente relacionada com a quantidade de palavras existente em uma colecao

!A Tabela 2.1 e os exemplos relativos a bag-of-words foram extraidos do endereco:
http://www.darrinbishop.com/blog/2017/10/text-analytics-document-term-matriz/.
Tabela 2.1: Exemplo de bag-of-words.
inteligen | aplic | cri | negoci | process | robo | sao | eu | fa
Docl 2 1 1 1 1 0 0 010
Doc2 1 1 0 0 0 1 1 010
Doc3 1 0 0 1 0 0 0 111
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http://www.darrinbishop.com/blog/2017/10/text-analytics-document-term-matrix/

de documentos. Além disso, essa representacao possui limitagoes associadas ao grande

numero de palavras com caracteristicas semelhantes [38].

Term Frequency-Inverse Document Frequency

A técnica, TF-IDF, quantifica a importancia de uma palavra presente em um documento
em relacdo a uma colecdo de documentos ou conjunto de palavras. A técnica foi desen-
volvida de modo a buscar equilibrio entre o term frequency (TF) e o inverse document
frequency (IDF), o que significa que a importancia de uma palavra é definida, proporcio-
nalmente, pelo nimero de vezes que a palavra aparece em um documento e a quantidade
de ocorréncias da mesma na cole¢ao de documentos analisada [39]. Essa busca por equi-
librio visa diminuir peso de palavras comuns aos mais diversos textos pelo fato de nao
carregarem consigo um valor semantico relevante para identificar assuntos “chave” em
um texto. Matematicamente, as fungoes anteriormente, citadas sao definidas conforme a
Equagao 2.1 [40]:

Frequéncia do termo

TE(t) = (2.1)

Total de termos

Proposta inicialmente por, Hans Peter Luhn (1957) [41], a fungao TF define a impor-
tancia da palavra pelo cdlculo da razao entre nimero de ocorréncias e a quantidade, de
palavras presentes no documento. Contudo, essa solucao pode acarretar resultados que

nao condizem com a realidade, como por exemplo:

“A UnB é importante para o ramo de pesquisa cientifica”

A frase proposta possui palavras centrais para o entendimento do contexto: “UnB”,
“ramo”, “pesquisa’, “cientifica”. Porém, as outras palavras “A”, “é”, “importante”, “para”
“0”, “de”, por serem ferramentas de coesao sao comuns, e podem ser amplamente citados,
em diversos documentos de categorias diferentes em relacdo ao assunto de interesse. A
partir disso, o IDF foi criado de modo a contrabalancear a contabilizagao efetuada pela

técnica TF, sendo representada pela Equagao 2.2 [40]:

IDF(t) = log, ( Total de documentos )

2.2
Total de documentos contendo o termo t (2:2)
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Desta forma, quanto mais raro for o termo, maior sera seu valor na medida IDF, alcan-
¢ando as palavras com legitima importancia contextual para o conjunto de documentos.
Logo, ao relacionar TF e IDF, obtém-se a medida TF-IDF, dada pela Equagao 2.3 [40]:

TF-IDF =TF x IDF (2.3)

Para propositos de exemplificacao, a técnica TF-IDF pode ser descrita da seguinte
maneira: supondo um banco de dados com descri¢coes de milhares de moedas e uma busca
por “moeda bitcoin”. A técnica pode ser eficaz, pois a partir dos cdlculos informados é
aguardado que a palavra “moeda” tenha um valor menor (menor peso) que a palavra “bit-
coin”, j4 que a primeira palavra possui grande frequéncia, enquanto a segunda aparecera

em menos documentos.

Modelo espacgo vetorial

Em busca de resultados mais precisos para a obtencao de documentos que respondam
parcialmente a uma expressao de busca, o modelo espago vetorial gera um conjunto de
documentos ordenado pelo grau de similaridade de cada documento. Isso é feito através da
associacao de pesos dos termos de indexagao com aqueles utilizados na expressao de busca
[42]. A representagio de um documento é feita por um vetor, onde cada elemento (palavra)
representa o peso, ou relevancia, do seu respectivo termo de indexacao para o documento.
Cada vetor ira representar a posicao do documento em um espaco multidimensional, onde
cada termo de indexacao representa uma dimensao ou eixo e cada elemento do vetor
(peso) é normalizado de forma a assumir valores entre zero e um [42]. O espago vetorial
contém N dimensoes, a similaridade (sim) entre um documento d; e uma expressao de

busca ¢ pode ser calculada com a seguinte Equagao 2.3:

S (wig) x SN (w; )
VEX, (w?)) x /SN, (w?,)

Onde w;; é o peso do i-ésimo termo do documento d; e w;, é o peso do i-ésimo termo da

sim(d;, q) = (2.4)

expressao de busca gq.
A Figura 2.3 em conjunto com a Equacao 2.5 exemplificam o calculo definido na
Equagao 2.3:
(0.7 x 0.8) + (0.6 x 0.5)

sim(doc, busca) = P00 X V0105 =0.94 (2.5)
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Figura 2.3: Exemplo de associacdo de peso sobre um documento e uma busca. Fonte:
prépria (2019).

2.2.3 Aprendizado de maquina

Diz-se que um programa de computador aprende a partir de uma experiéncia E referente
a alguma classe de tarefas T e avaliacdo de desempenho P, se o desempenho nas tarefas
T, for medido por P, aprimora com a experiéncia E [43].

E importante destacar que os sistemas de aprendizado de maquina sdo categorizados
como: supervisionado, nao supervisionado e por refor¢co. No aprendizado supervisionado
é fornecido ao algoritmo, ou indutor, um conjunto de instancias de treinamento para os
quais o rétulo, categoria (por exemplo: positivo, negativo e neutro) da classe associada,
é conhecido [44].

Um ramo do aprendizado supervisionado é o semi-supervisionado, método que combina
dois tipos de dados, rotulados e nao rotulados. Fato que reduz a necessidade de rotular
manualmente instancias. Essa tarefa é inviavel para grandes conjuntos de dados textuais
[40].

Ja no aprendizado nao supervisionado, o indutor analisa os dados fornecidos e tenta
determinar se podem ser agrupados através das similaridades entre os dados, formando

agrupamentos.

Aprendizado supervisionado

O funcionamento do aprendizado supervisionado pode ser descrito da seguinte forma:
dado um conjunto de exemplos rotulados na forma (x;, y;), em que x; representa uma
instancia de dados (exemplo) e y; denota sua categoria, pode produzir um classificador,
também denominado modelo, preditor ou hipdtese, capaz de predizer precisamente o
rotulo de novos dados. Esse processo de inducao de um classificador a partir de uma
amostra de dados é denominado treinamento. O classificador obtido também pode ser
visto como uma funcao f, onde recebe uma instancia x e determina sua categoria [45].
Como consequéncia do aprendizado supervisionado, criou-se uma nova subcategoria,
a classificacdo. Modelos de classificacao sao, basicamente, sistemas utilizados, desenvol-
vidos através de experimentacao, cujo objetivo é rotular amostras através de métodos

estatisticos e/ou redes neurais de processamento [46]. Para exemplificar esse procedi-
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mento, podemos observar que a plataforma Gmail é capaz de separar os e-mails recebidos
em principal, social, promocao e, até mesmo, spam, com elevados indices de acertos. Ao
longo do desenvolvimento do projeto foram utilizados os seguintes classificadores: ma-
quinas de vetores de suporte (SVM), redes neurais, Naive Bayes. Em conjunto com o
modelo gerativo de extragao de tépicos, alocagao de Dirichlet latente (LDA), e também,

a técnica de agrupamento (K-means).

Maquinas de vetores de suporte

As méaquinas de vetores de suporte (SVM), sao modelos de aprendizado de maquina su-
pervisionado que em conjunto com algoritmos de aprendizado executam tarefas de classi-
ficagao e andlise de regressao [47]. Como forma de exemplificar considere que um conjunto
de instancias, X, compostas de dois tipos de dados, distintos, foram caracterizados e dis-
postos no quadrante (z,y). O conjunto de dados pode ter N caracteristicas distintas, por
exemplo: homem e mulher, cachorro e gato, entre outros. A Figura 2.4 apresenta circulos

e triangulos para ilustrar esses dois grupos distintos.
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Figura 2.4: Conjunto de dados com duas caracteristicas distintas. Fonte: prépria (2019).

O SVM traca hiperplanos a fim de obter uma margem interna, livre de instancias,
que separe as features. Satisfeita essa condicdo, o SVM faz uso de vetores de suporte
para calcular a maior margem de separacao possivel entre o hiperplano e as features mais
proximas. Esse processo é conhecido como separagao 6étima obtém o hiperplano de maior
margem, Figura 2.5.

Essa técnica parte do principio de que se as classes sao separaveis, entao a solucao que
traz os melhores resultados é aquela que alcanca a maxima separacao entre as classes, ou
seja, o hiperplano que possui a maior distancia até os elementos mais préoximos de cada
classe.

A técnica computacional, SVM, permite rapidez na implantacao em aplicagoes; modu-
laridade no design, o que possibilita a combinacao de kernels em aprendizados diferentes;

excelente desempenho em grandes dimensées de dados e capacidade de generalizagao [48].
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Figura 2.5: Hiperplanos usados pelo SVM para a realizacao da separacao 6tima. Fonte:
propria (2019).

Redes neurais artificiais

As redes neurais sdo modelos matematicos inspirados no sistema nervoso central. Essa
inspiracao se deve ao fato de que o cérebro pode ser comparado a um computador, nao
linear e paralelo; possui capacidade de organizar os neurénios de forma a realizar tarefas
de reconhecimento de padrao, percepgao e controle motor, mais rapido que qualquer
computador digital [49].

Rede neural pode ser definida como um processador macica e paralelamente distri-
buido, possui unidades simplificadas de processamento que naturalmente armazenam co-
nhecimento e os disponibiliza para uso. Assim como o cérebro, as redes neurais artificiais
adquirem conhecimento a partir do ambiente por um processo de aprendizagem [49].

Existem arquiteturas variadas de redes neurais artificiais, e serdo apresentados dois

modelos: perceptron simples e multicamadas.

Perceptron simples

Para elucidar o modelo de perceptron simples, e assim obter entendimento sobre o fun-
cionamento do modelo. O neurdnio é composto de sinais de entrada x1, 2, x,,; pesos
sindpticos wy, , Wy,, W, onde o K, € o neurdnio; um somatoério dos produtos do sinais de
entrada com os pesos sinapticos; u,, é o retorno desse somatorio [49], formalmente definido

como na Equagao 2.6:

Uy =Y Wiy Ty (2.6)
m=1

Em seguida temos o Bias, b,, uma constante que auxilia o modelo a se adaptar aos
dados fornecidos; uma funcao de ativagao ¢(-), que resulta na saida y, [49], formalmente

descrita como na Equacao 2.7:
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Y = ¢(uli + bm) (27)

O modelo completo ¢ ilustrado pela Figura 2.6. Inicialmente o modelo apresenta os
sinais de entrada que fluem através dos pesos sindpticos em seguida é aplicada a juncao
aditiva assim como foi definido na Equagao 2.6. Posteriormente é também aplicada a

funcao de ativacao, isso resulta na saida Y}, definida na Equagao 2.7.

Bias

Fun¢io de

ativagio

< _ s v \ U
Sinais de J > LX) o() b— Saida
entrada ' ' Yk

Juncio
aditiva

Pesos

sindpticos

Figura 2.6: Modelo nao linear de um neurdnio. Fonte: prépria (2019).

Perceptron multicamadas

O algoritmo perceptron multicamadas ou multi-layer perceptron (MLP), tem com caracte-
ristica uma ou mais camadas ocultas de neurdnios. Obtém, a partir de treinamento, uma
fungao f() : R* — R° através do conjunto de textos, onde n é o nimero de dimensdes de
entrada e o, de saida. Dado um conjunto de caracteristicas X = x1, 9,2, ¢ um alvo vy,
o MLP pode realizar tarefas de classificagdo ou regressao, por meio de um aproximador
nao linear.

A Figura 2.7 exemplifica o MLP com uma camada oculta. A camada de entrada
é constituida por neurdnios, x1,xs,T,, recursos de entrada. Cada neurdonio da camada
oculta (segunda camada),as, as, ay, realiza uma soma ponderada dos recursos de entrada,
Zn, COM 0S pesos sinapticos, w,. Em seguida ¢é aplicada sobre a1, as, a; a fungao de ativacao
f(+) que envia esses valores para a camada de saida, que os transforma em valores de saida
[50].
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Figura 2.7: Perceptron multicamadas com uma camada oculta. Fonte: prépria (2019).

O perceptron multicamadas tem capacidade de aprender modelos nao lineares, porém
possui a desvantagem de ter muitos hiperparametros a serem calibrados, por exemplo:

funcao de ativagao, momentum, nimero de neurénios nas camadas ocultas, entre outros

[50].

Naive Bayes

Esse modelo probabilistico é bastante simplificado, funciona de forma a analisar cada

palavra independente, por exemplo:
e “meu cachorro gosta de brincar”
e “Cachorro pode ser agressivo”
e “Ela ama cachorro”

O modelo, Naive Bayes, classifica as features (instdncias presentes no espago vetorial)
de teste, a partir do conjunto de dados rotulados, por meio da aplicacao do calculo de
probabilidade, mostrado na Equacéo 2.8. E realizado o treinamento do classificador onde
se determina a probabilidade de uma feature possuir determinada polaridade. Porém, se
a palavra a ser rotulada nao for parte do conjunto de treino, o modelo aplica como padrao

a probabilidade da classe de maior frequéncia no documento.

p(Co)p(z | Cy)
p()

p(cn | .CE) = (28)
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Tabela 2.2: Exemplo de features de treino, rotuladas.

Feature | Polaridade
cachorro positivo
gosta positivo
brincar positivo
cachorro negativo
pode positivo
ser positivo
agressivo negativo
ama positivo
cachorro positivo

A Tabela 2.2, exemplifica como as features de treino podem ser listadas.

Aprendizado nao supervisionado

A func¢ao do aprendizado nao supervisionado é identificar a organizagdo dos padroes pre-
sentes nos dados por meio de agrupamentos (clusters). Tal fato proporciona observar
similaridades e dissimilaridades entre os padroes presentes nos conjuntos de dados anali-
sados, e assim, extrair conclusdes sobre os dados. E possivel definir agrupamento como:
dado um conjunto X = x1, 9,2, que representa uma colecdo com n documentos, uma

partigio P = G, Ga, Gy, com k grupos, tal que [51]:

e G;#0, para todo i € 1,2, k;

e G UGyU ...UGE = X, a unido de todos os grupos ¢ igual ao conjunto de dados

original;

e G;NC; paratodo i # j, nao ha intersecao entre as features de dois grupos diferentes.

Um agrupamento, ou grupo, é uma colecao de features que sao similares, entre si, e
dissimilares, a objetos presentes em outros grupos. Um exemplo de algoritmo que realiza

tarefas de agrupamento é o k-means.
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K-means

O funcionamento da técnica k-means consiste na fixacao aleatéria de k centroides, tal que
o valor de k representa a quantidade de particionamento dos dados, ou seja, k representa o
numero de grupos a serem formados [51]. Em seguida associa-se cada feature (elementos do
conjunto de dados) ao centroide mais préximo. Feito isso, os centroides sao recalculados
baseados nas features classificadas. Esse processo é repetido até que nao ocorra mais
alteragoes nos grupos [51].

O algoritmo k-means pode ser descrito como na Figura 2.8 [51]:

Algoritmo 1: O algoritmo k-means
Entrada:
X ={z1,7s,...,7,}: conjunto de documentos
k: ndimero de grupos
Saida:
P ={Gy, G, ...,G}}: particio com k grupos

1 selecionar aleatoriamente & documentos como centroides
iniciais;
repita
para cada documento x € X faca
computar a (dis)similaridade de r para cada
centroide C' ;
atribuir = ao centroide mais proximo ;
fim
recomputar o centroide de cada grupo;
até atingir um critério de parada;

LR )

e =~ & th

Figura 2.8: Algoritmo de particionamento do k-means.

2.2.4 Avaliacao de performance de classificadores

Apébs a exposicao de alguns classificadores, a préxima etapa é avaliar a performance do

processo de classificacao.

Matriz de confusao e F'1-Score

A matriz de confusao é bastante utilizada para essa tarefa e o seu funcionamento é de facil
compreensiao. Considere uma hipdtese de uma matriz 2x2 (VR, VP), valores reais (VR)
e valores preditos (VP). A matriz de confusao se baseia em um problema de classificagdo
binaria, cujas categorias sao denominadas positiva e negativa, como na Figura 2.9.
Obtém-se os seguintes resultados: verdadeiro positivo, falso positivo, falso negativo e

verdadeiro negativo. Observa-se que os verdadeiros positivos sdo instancias classificadas
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Valores Reais

Positivo Negativo
-]
£  Positive VP FP
B
-
]
g
s
= Negativo FN VN

Figura 2.9: Matriz de Confusdao. Fonte: prépria (2019).

como positivas, mas que sao originalmente positivas; ja os falsos positivos sao instancias
classificadas como positivas, porém sao originalmente negativas; isso se repete para os
falsos negativos; e os verdadeiros negativos sao equivalentes aos verdadeiros positivos
[33].

A matriz de confusao traz consigo trés conceitos que sao fundamentais: Accuracy, Pre-
cision, Recall e o F1-Score. Accuracy é a razao entre as previsoes verdadeiras (acertadas),

com a soma de todas a previsoes [15], Equagao 2.9:

VP+ VN
VP+FP+VN+ FN

Ja o recall [15] tem o objetivo, distinto, de mensurar a qualidade das predigoes, ou

(2.9)

accuracy =

seja, identificar o quao bom o classificador é em obter previsoes, positivas ou negativas,
de forma correta. Considerando que o objeto de avaliagdo sejam as previsdes positivas,
o céalculo é feito da razao entre os verdadeiros positivos sobre a soma dos verdadeiros

positivos com os falsos negativos, Equacgao 2.10:

VP
S S — 2.10
recall VP FN (2.10)

O precision [15], é o cdlculo da proporcao de identificagoes corretas. Isso é realizado,
tendo como base as instancias positivas, através da razao entre os verdadeiros positivos

sobre a soma dos verdadeiros positivos e os falsos positivos, Equacgao 2.11:

VP
VP+ FP

A medida, F1-Score, [52] é definida pela média harménica entre o recall e o precision,

precision = (2.11)

Equagao 2.12:

(2.12)

F1-Seore — 9 x (preczswn X recall)

precision + recall
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A pontuagao FI-Scorel alcanca o melhor valor, ou seja, recall e precision perfeitas,
com um valor 1 e a pior, seria com valor 0. O F1-Scorel é importante para fornecer uma

medida realista do desempenho de testes [53].

2.3 Analise de sentimentos

Com o advento da internet e os avancos tecnoldgicos subsequentes, foram criados incon-
taveis meios para entreter a humanidade. A tentativa que se mostrou mais acertada foi,
até o momento, a criacdo das redes sociais. A adesdo em massa alcancada nas redes tem
gerado, como consequéncia, grandes massas de dados [54].

Partindo do pressuposto que a maioria desses dados esta disponivel publicamente
nas redes. Com consequéncia, grandes empresas, pesquisadores, entre outros, iniciaram
a empreitada de buscar conhecimento, informagao, feedback, por meio dessas interacoes
publicadas por usuarios de todo o mundo. A partir da necessidade de transformar esses
dados em resultados surge a area de pesquisa, nomeado analise de sentimento.

O nome “andlise de sentimentos” é de alguma forma, autoexplicativo, porém nao
obstante a isso é possivel definir que: sao técnicas cujo objetivo é extrair automaticamente
informagoes subjetivas de textos escritos em linguagem natural [55]. Tais defini¢goes podem
ser descritas de N formas, porém neste trabalho foram usadas trés: positivo, negativo e
neutro.

A aplicacao de técnicas de analise de sentimentos viabiliza a transformacao de textos
em efetivo conhecimento, e consequentemente, geram inteligéncia. Esse conceito é am-
plamente estudado em disciplinas como sistemas de informacgao, onde é desenvolvida a
capacidade de diferenciar dados, informacao e conhecimento.

Inicialmente, o conceito de dados é definido da seguinte forma: Sao cédigos que cons-
tituem a matéria prima da informacao, ou seja, é o conteido que ainda nao apresenta
relevancia. Os dados representam um ou mais significados de um sistema que isoladamente
nao podem transmitir uma mensagem ou representar algum conhecimento [56].

O resultado do processamento de dados sdo as informagoes [56]. As informagoes tém
significado e podem contribuir no processo de tomada de decisoes.

Por outro lado o conhecimento é o ato ou efeito de abstrair ideia ou nog¢ao de al-
guma coisa, como por exemplo: conhecimento das leis; conhecimento de um fato (obter
informacgao); conhecimento de um documento; conhecimento da estrutura e fungao de
determinados sistemas. O saber, a instru¢ao ou dominio cientifico estao relacionados com
o conhecimento [57].

Esta etapa, de andlise de sentimentos, desperta o questionamento: “Qual é a im-

portancia de saber o que pensam as pessoas?” (“What other people think”) [58]. Essa
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questao é bastante significativa e vai de encontro com as possibilidades geradas a partir
da aplicagdo de técnicas de anélise de sentimentos. Sendo assim, se faz necessario apontar
exemplos, de possiveis aplicagoes da técnica, como: avaliar a receptividade do consumi-
dor, perante produtos e servigos oferecidos (feedback), mapear areas de risco, observar
novas necessidades de mercado e finalmente, prever eventos significativos.

Especificamente, o exercicio da “adivinhac¢ao” é uma tarefa muito relativa e complexa,
o que nao significa absoluto impedimento a tentativa. Os “documentos” utilizados, pro-
vidos pelo microblogging, Twitter, detém carater dindmico mesmo frente a sua limitacao,
de 280 caracteres. Essa rede tem a caracteristica de carregar impressdes quase imedia-
tas, dos seus usudarios, em resposta a acontecimentos recentes. A analise realizada sobre
mensagens de texto, curtas e praticamente instantaneas, reflete a real impressao deixada
junto ao consumidor, isso potencializa a obtencao de sentimentos caracteristicos.

A continuidade do processo de analise de sentimentos se faz dependente da capacidade
que um algoritmo tem de realizar tarefas de rotulacao do texto. Existem alguns métodos
para a obtencao dessas polaridades, que posteriormente servirao de rétulos para o conjunto
de dados, por exemplo: anélise da polaridade do documento, como um todo; das sentencas,
que compoem o documento; ou das caracteristicas e atributos, dos objetos presentes no
documento.

Neste projeto, utiliza-se a tarefa de rotulagao dos textos, a um método de aprendizado
de maquina supervisionado. Essa metodologia tem alcangado bons resultados conside-

rando a abundancia de trabalhos relacionados ao assunto, na literatura.

2.4 Reducao de dimensionalidade

A palavra dimensionalidade esta relacionada ao nimero de caracteristicas de uma repre-
sentacao de padroes, ou seja, a dimensao do espago de caracteristicas. A alta dimensio-
nalidade dos dados pode afetar o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina,
em um processo denominado maldicio da dimensionalidade [59], em que as dimensoes
se tornam irrelevantes ao serem comparadas uma outras, principalmente no célculo de
dissimilaridade entre instancias multidimensionais. A reducao de dimensionalidade pode
minimizar esse fendmeno e se baseia em duas abordagens: selecao de atributos e transfor-
magao [33]. A selegao de atributos consiste em selecionar um sub-conjunto dos atributos
conforme algum critério de relevancia de atributos em consonancia com a tarefa de apren-
dizado de maquina adotada. Apesar dessa abordagem preservar os valores originais dos
atributos, a tarefa de determinar o critério adequado para selecionar os atributos mais

relevantes é considerada dificil.
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A outra abordagem se baseia na projecao de caracteristicas, que transforma os atribu-
tos originais em um conjunto reduzido de novos atributos. Essa abordagem compreende
uma fungdo f, que recebe um conjunto X = {x1,...,xx} de instancias de dados de
dimensionalidade m e realiza um mapeamento para um conjunto ¥ = {y,,...,yx} de
dimensionalidade p, em que p < m [60]. A fungdo de mapeamento deve ser definida de
acordo com algum critério de preservagao das relagoes de similaridade e de vizinhanca
dos dados e deve produzir um espago de baixa dimensao, que preserve ao maximo seus

padrdes e estruturas originais.

2.4.1 PCA e TruncatedSVD

Uma das técnicas de redugao de dimensionalidade mais populares é a Andlise de Com-
ponentes Principais (PCA - Principal Component Analysis) [61]. O PCA realiza uma
transformacao ortogonal nos dados definidos no espago multidimensional para um espaco
de baixa dimensao em que a variancia dos dados é maximizada. O PCA calcula a matriz
de covariancia dos atributos e realiza sua decomposicao espectral, obtendo autovetores
e autovalores. Os autovetores associados aos maiores autovalores sao fundamentais para
definir as componentes principais, que retém grande parte da variacao dos dados e re-
presentam o espaco de baixa dimensdo. No entanto, o PCA apresenta limitagoes ao
processar matrizes muito esparsas, caracteristica comum aos espacos multidimensionais
definidos por vetores TF-IDF, diminuindo sua performance e por vezes inviabilizando o
processo de reducao de dimensionalidade.

O transformador Truncated SVD (LSA) realiza redugao da dimensionalidade linear
através da decomposicao do valor singular truncado (SVD). Diferentemente do PCA, o
Truncated SVD nao centraliza os dados antes de calcular a decomposigao do valor singular.
Ou seja, esse transformador pode processar, eficientemente, matrizes esparsas [50].

O uso do SVD completo é bastante incomum, normalmente é necessaria uma decompo-
sicao unitaria completa do espaco nulo da matriz. Em vez disso, geralmente é suficiente e
mais eficiente, para armazenamento, calcular uma versao reduzida do SVD. Para uma ma-

triz m xn M de classificacao r, o Truncated SVD pode ser definido como na Equagao 2.13
[62].

M = Ux, V' (2.13)

Apenas os vetores da coluna t dos vetores de linha U e t de V* correspondentes aos
valores ¢ maiores ¥; sao calculados. O resto da matriz é descartado. Isso pode ser muito
mais rapido e mais econémico do que o compacto SVD se t « r . A matriz U; é assim

m x t, X étxtdiagonal e V;* ét x n [62].
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A matriz obtida pelo Truncated SVD deixa de ser uma decomposicao exata da matriz
original M, porém a matriz aproximada M estd se aproxima bastante de M [62].

Neste projeto, a técnica de reducao de dimensionalidade serd empregada em um con-
junto de textos para diminuir os esparsos, remover recursos redundantes, aperfeicoar os
resultados da técnica de agrupamento, e viabilizar a visualizagdo em duas dimensoes das

instancias.

2.4.2 Visualizagcao dos textos

Como este projeto requer identificar padroes e relagoes de similaridade entre os tweets
sobre Bitcoins, uma alternativa viavel e interessante consiste em empregar processos de
visualizacao exploratoria, que realiza a descoberta de conhecimento implicito e relevante
baseado no uso de representagoes graficas dos dados e de recursos de interatividade [63].
A visualizagao exploratéria pode ser vista como um processo de geracao de hipdteses, em
que os especialistas humanos utilizam visualizacoes para validar as hipéteses inicialmente
estabelecidas sobre o dominio dos dados. As representagoes graficas geradas pelas visuali-
zagoes permitem que os especialistas humanos interpretem e identifiquem padroes nesses
dados, fazendo com que novas hipoteses sejam elaboradas.

Processos de visualizacao exploratoria requerem o emprego de técnicas de visualizacao
da informagado, que recebem como entrada um conjunto de dados multidimensional e
geram como saida metéforas visuais (denominadas layouts). A ideia chave da visualizagao
é aproveitar a capacidade do sistema de percepcao humano em tarefas de interpretacao
de imagens, uma vez que, podem-se identificar padroes e estruturas relevantes nos dados
de maneira mais eficiente quando comparada com uma simples inspecao visual nos dados
brutos [64].

Diversas técnicas de visualizacdo da informacgao foram propostas, em que o gréafico
de dispersao, as coordenadas paralelas e o mapa de calor sdo as mais populares [65]. A
Figura 2.10 é um exemplo de grafico de coordenadas paralelas que permite comparar a
caracteristica de varias observagoes individuais em um conjunto de varidveis numeéricas,
representada por linhas no grafico. O conjunto de dados Iris apresenta 150 espécies
de flores, caracterizadas por 4 atributos (comprimento da Sépala, largura da Sépala,
comprimento da Pétala e largura da Pétala) e categorizadas em trés espécies (Setosa,
Versicolor e Virginica). Em ambos os layouts, as cores estao associadas as espécies das
flores.

No entanto, essas técnicas apresentam limitacoes ao gerar layouts intuitivos quando
a dimensionalidade dos dados ¢é alta. Por isso, diversas técnicas de visualizacao baseadas
em algoritmos de reducdo de dimensionalidade tem sido propostas nos tltimos anos [66].

Essas abordagens sao baseadas no posicionamento de pontos no espago visual [67], em que
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Encontrando o valor ideal de X

— rris-setosa
— rris-versicolor
— rris-virginica

0

comprimentoSepala largurasepala comprimentoPetala larguraPetala
Cada componente de X é mostrado em seu préprio eixo vertical

Figura 2.10: Layout obtido pela técnica de visualizagdo coordenadas paralelas.

cada simbolo visual esta associado a uma instancia do conjunto de textos e a cor de cada
ponto representa uma categoria. A visualizagdo posiciona os pontos no layout conforme
as relagoes de similaridade das instancias no espaco original, isto é, dados similares ficam
proximos no layout, enquanto que dados dissimilares ficam mais distantes. Portanto, essas
visualiza¢oes nao demandam a definicao de eixos coordenados, logo, a analise de padroes
nos dados ocorre pela densidade e geometria dos grupos formados no layout.

A Figura 2.11 ilustra o layout produzido pela técnica de visualizacao baseada no PCA
utilizando o conjunto de dados Iris. De acordo com o posicionamento dos pontos, percebe-

se que duas espécies de flores apresentam formas mais similares.

45
L]
[ ]
L
40 [ ]
L]
* L] ° .
L] LN
[} ° °
35 L N ] [ ]
{_{: L] L] L L] L] e
% LN ] L] L
ﬁ [ ] e L] [ ] [ N ] L L]
5 e oo ] e o
E’BU o0 L) ] () e e eo e [} o0
[ ] L L I L] L]
eoe LI I I ) e ] ]
L L] [ ] L] LN ]
] o [ ]
25 L] L] LN L] [ ]
L] L ]
° ° ° ° Nome
° ° @ lris-setosa
e lIris-versicolor
20 ™ ® lris-virginica
45 50 55 6.0 6.5 70 75 8.0
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Figura 2.11: Layout produzido por uma visualizacao baseada em PCA utilizando o con-
junto de dados iris.
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Neste projeto, um dos objetivos é visualizar conjuntos de tweets para aprimorar a com-
preensao das analises comparativas entre a variacao do mercado e o volume polaridades
obtidas dos tweets, responder as hipdteses pré-definidas e desenvolver novos questiona-

mentos sobre o método proposto.

2.5 Modelagem e extracao de topicos

Dada uma cole¢do de documentos, a modelagem de topicos é um modelo gerador, que
visa extrair os principais assuntos abordados pela cole¢do. Os documentos podem ser
gerados através da utilizagao de distribui¢oes sobre topicos. Os topicos sdo um conjunto de
palavras que possuem frequéncia em documentos que estdao semanticamente relacionados,
sao formados por uma distribui¢ao probabilistica de termos [68].

O Latent Dirichlet Allocation (LDA) é um algoritmo cuja fun¢ao é modelar os tépicos
presentes no documento. Considera que cada documento é composto por um conjunto
de topicos, cabe ao processo identificar palavras e agrupa-las com topicos que possuem

relacionamento com as mesmas, a Tabela 2.3 ilustra esse fendmeno.

Tabela 2.3: Demonstracao dos tépicos relevantes.
Tépicos | comer | dormir | brincar | miar | latir
Toépico 1 | 0.1 0.3 0.2 04 | 0.0
Toépico 2 | 0.2 0.1 0.4 0.0 | 0.3
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Esse modelo Bayesiano é completo e embasado na geragao de tépicos como distribui-
¢oes de Dirichlet, capaz de classificar documentos nao conhecidos utilizando informacoes
fornecidas previamente [69]. Essa capacidade de inferir tépicos deriva do seguinte processo

gerativo [70]:

1. Escolha N ~ Poisson(§)
2. Escolha 6 ~ Dir(a)

3. Para cada uma das N palavras w,

e Escolha o tépico z, ~ Multinomial(f)

e Escolha a palavra para p(w,|z,,5), a probabilidade multinomial condicionada

ao topico z,.

A Tabela 2.3 exemplifica um conjunto de documentos em que as principais palavras
sao: “comer”, “dormir”, “brincar”; “miar” e “latir”, inferidas a partir da distribuicao de
probabilidade (Dirichlet) sobre as palavras de cada documento. A observagao dos tépicos
permite perceber que ha grande possibilidade do “Tépico 17 estar relacionado ao animal
gato e o “Topico 27 ao cachorro, dado que os maiores valores sao de palavras caracteristicas
dos respectivos animais.

O ajuste dos parametros para a aplicacao do LDA influencia no resultado do algoritmo,
pois um alto valor de «, que relaciona a distribuicao documento-termo, pode significar
que cada documento terd uma maior mistura de topicos. Em contraposicao, o valor
baixo provavelmente indicard uma mistura de poucos tépicos. A escolha do parametro
B, relacionado a distribuicao tépico-palavra, com um alto valor significa que cada tépico
pode resultar em uma mistura de varias palavras. Enquanto que um valor baixo pode

indicar que o tépico serd formado por poucas palavras.
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Capitulo 3
Revisao de Literatura

Este capitulo tem grande influéncia na elaboragao dessa pesquisa cientifica, pois nele estao
relatadas as pesquisas primarias, projetos inspiradores e que ajudaram na construcgao deste
trabalho. A Secao 3.1 retrata resumos de artigos que empregam projetos semelhantes a

este. A Secao 3.2 informa sobre a tese explorada, explicitando a forma de abordagem.

3.1 Trabalhos relacionados

Em vista do desenvolvimento de tecnologias linguisticas e as midias sociais, que fornecem
possibilidades poderosas para investigar o humor dos usuarios e os estados psicologicos das
pessoas. Neste artigo, ¢ discutida a possibilidade de melhorar a precisao das previsoes dos
indicadores do mercado de agoes através dos estados psicologicos dos usuérios do Twitter.

A anélise foi feita em um conjunto de 755 milhdes de tweets, coletados no periodo, de
13/02/2013 a 29/09/2013, que observa o sentido das palavras para avaliar a presenga de
oito emocoes basicas.

O resultado da pesquisa indicou que a adi¢do de informacoes do Twitter nao nos
permite aumentar significativamente a precisao e que usando o algoritmo Support Vector
Machine foram obtidos melhores resultados para prever indicadores da DIJA (Dow Jones
Industrial Average) [71].

Pesquisa consiste em trabalhar com o proposito de tentar prever movimentos do mer-
cado de agoes, utilizando especialmente o Twitter, ja que essa midia social tem muita
representacao da opiniao publica sobre eventos atuais. Especificamente, em como as mu-
dancas nos precos das agdes de uma empresa, os aumentos e quedas, estao correlacionadas
com as opinides publicas expressas em tweets sobre essa empresa. A metodologia usou de
técnicas de caracterizacao textual, Word2vec e Ngram, e principios do aprendizado de ma-
quina supervisionado, para realizar tarefas de classificar os sentimentos nos tweets. Com

a finalidade de observar a correlagao entre os movimentos do mercado de ag¢oes de uma
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empresa e os sentimentos presentes nos tweets. Uma das teses da pesquisa tentou eviden-
ciar que noticias positivas e tweets, a respeito de uma empresa, definitivamente, podem
encorajar as pessoas a investirem nas agoes daquela empresa, resultando na valorizacao
de suas ac¢oes. A conclusao da pesquisa, mostra que existe correlagao entre valorizagoes e
desvalorizagoes dos pregos das agoes com os sentimentos do publico nos tweets [72].

Pesquisa fundamentada na economia comportamental, na qual busca indicios de que
as emocoes e sentimentos derivados de tweets podem estar correlacionados ao valor da
Dow Jones Industrial Average (DJIA).

A metodologia desenvolvida consistiu da anélise de tweets diarios no periodo de 28 de
fevereiro a 19 de dezembro de 2008. Foram extraidos dos textos, sentimentos (positivo
ou negativo) e as dimensoes de humor (calma, alerta, confiante, vital, amavel e feliz).
A partir disso, foi investigada a hipotese seguinte: “Estados publicos de humor séo ele-
mentos preditivos relacionados as mudangas nos valores de fechamento do DJIA?”. Tais
investigagoes foram pautadas através da aplicacao da analise de causalidade de Granger
e da rede neural Fuzzy.

Os resultados das andlises se mostraram expressivos, principalmente, em relacao ao
humor publico dividido em seis dimensoes, pois suas mudancgas correspondiam diretamente
nos valores da DIJA, ocorridos apds 3 ou 4 dias. Além disso, os testes indicam que h&
margem para evolucao, a fim de encontrar melhorias nos modelos anteriormente aplicados
[14].

Este trabalho que foi desenvolvido na PUC-MG se propoe a desenvolver uma analise
da homofilia politica entre usuarios do Twitter durante a eleicao presidencial dos Estados
Unidos em 2016. Foi realizado um estudo durante um periodo do ano eleitoral a partir
de dados coletados no Twitter: tweets, perfis de usuarios e suas redes de contatos. Com
objetivo de analisar as tendéncias em relagdo as intengoes de votos sobre os principais
candidatos: Donald Trump e Hillary Clinton. O pleito foi caracterizado por uma disputa
acirrada, principalmente, apos as primarias partidarias que resultou na polarizagao entre
representantes do partido republicano e, democrata, fato gerou uma série de embates
politicos e ideologicos.

Vale ressaltar que as redes sociais sao plataformas populares e democraticas, tém assu-
mido papel primordial na exposi¢ao publica de opinides, promoc¢ao de debates e dissemi-
nacdo de informacio entre pessoas. E fato que a politica tem sido um tema amplamente
mencionado, com isso, os autores identificaram a oportunidade de analisar a homofilia
politica entre usuarios do Twitter, tendéncia das pessoas possuirem caracteristicas e com-
portamento semelhantes ao de seus pares.

A metodologia utilizada foi a coleta de dados do Twitter, o calculo do sentimento dos

tweets, os critérios de identificagdo dos sujeitos de cada tweet e o calculo da homofilia
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entre usuarios. Durante 122 dias foram coletados 3.6 milhoes de tweets de 18.450 usudarios
diferentes do Twitter, que utilizou como parametrizagao pessoas que comentavam sobre a
eleicao presidencial americana. A partir disso foi utilizada uma ferramenta para extrair o
sentimento das mensagens, verificando se um usudrio tem sentimento favoravel (positivo),
desfavoravel (negativo) ou neutro em relagao ao candidato. Os resultados obtidos indica-
ram que a homofilia esta presente nos dados analisados e que houve bastante manifestacao
negativa em relacao aos candidatos, principalmente para o candidato Trump. Também
houve sentimento positivo, mas em menor intensidade [73].

Pesquisa realizada nas Universidades do Estado do Amazonas (UEA) e Federal do
Amazona (UFAM), que através da observagao da ascensao das redes sociais, viu a opor-
tunidade de se extrair informacgoes relevantes através de métodos de aprendizagem de
maquina. O Twitter, uma rede social online com um grande ntimero de postagens diarias,
tornou-se uma importante fonte de informacgoes sobre eventos diversos, consequentemente,
a plataforma foi escolhida como fonte de dados da pesquisa. Em contrapartida, essas in-
formagoes sao caracterizadas pela dificil compreensao, uma vez que ha uma diversidade
contextual e um custo elevado para processar os dados. Nesse contexto, o trabalho propos
uma caracterizagdo de informacoes relevantes sobre eventos. Foram avaliadas técnicas de
aprendizagem de maquina nao supervisionadas para deteccao de topicos com o intuito de
analisar uma nova abordagem que permita extrair informagoes e mostrar a viabilidade de
se utilizar o Twitter para descobrir relatos relevantes de um evento.

A metodologia abordada parte da escolha de uma técnica de aprendizagem de maquina
(K-means, Non-negative Matriz Factorization) para extragao de tépicos, andlise de duas
abordagens de pré-processamento para textos, buscando eliminar ruidos existentes nos
dados, e fazendo agrupamentos dos dados, a fim de obter um valor de grupos que melhor
represente o conjunto de dados. O resultado obtido através de dados coletados sobre a
Operacao Lava Jato da Policia Federal no ano de 2016 se mostrou assertivo, pois os tépicos
resultantes eram semelhantes com as principais noticias que estavam sendo veiculadas pela
midia [74].

Esse artigo tem o objetivo de dissertar sobre classificagao de filmes com base em suas
legendas e informacoes capturadas de redes sociais. Utilizando a computacao afetiva, mais
especificamente: andlise de sentimentos e reconhecimento de emocoes, o trabalho busca
auxiliar usudrios a encontrar filmes de interesse, ja que a quantidade de filmes disponiveis
sao muito grandes.

A proposta do trabalho foi atribuida em quatro fases: extracao dos dados, selecao
dos dados, transformacao dos dados e selecao de atributos. Ao utilizar dicionario de
palavras do LIWC, método para estudar fatores emocionais, cognitivos e estruturais, foi

possivel classificar a qualidade de filmes a partir de sua legenda. Além disso, foi utilizada
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a plataforma WEKA, que possui uma série de algoritmos relacionados a aprendizagem de
maquina, para mineragao de texto com o intuito de distinguir se os filmes sdo bons ou

ruins [12].

3.2 Desafios

Durante a producao desse trabalho uma vasta gama de artigos foi objeto de estudo e
com isso se tornaram fontes de inspiracao e desenvolvimento do projeto, porém, esse
foi um momento de observacao devido a existéncia de poucos trabalhos relacionando
criptomoedas e analise de sentimentos. Isso se deve pela complexidade de trabalhar com
tweets, uma rica fonte de dados, mas repleta de peculiaridades linguisticas, limitagoes
de caracteres e na captacao dos tweets, entre outros. Apesar de todas as dificuldades,
é uma ferramenta de estudo muito valida e com a evolugao das pesquisas na area sera
possivel buscar resultados ainda mais expressivos na predi¢do de criptomoedas. Além
disso, a elaboracao do algoritmo dessa pesquisa pode se tornar uma ferramenta para
investimento na bolsa de valores, principalmente no mercado de Bitcoin, um diferencial
ou uma alternativa para os principais instrumentos de aplicagoes financeiras, como: sites

de informacoes, oscilagdo na bolsa, histérico da moeda e indicadores estatisticos.
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Capitulo 4
Método Proposto

O Capitulo 4, tem como objetivo detalhar toda a metodologia executada no projeto e suas
devidas andlises e alguns detalhes da implementacao realizada na linguagem de programa-
¢ao Python. A Secao 4.1 aborda sobre o conjunto de textos extraido com suas respectivas
parametrizacoes e as ferramentas utilizadas para captacao e classificagdo. A Secao 4.2
refere-se as técnicas de pré-processamento empregadas e suas categorizagbes. A Segao
4.3 descreve a estratégia de classificagdo das mensagens de acordo com seu sentimento.
A Secao 4.4 se baseia na frequéncia de topicos e detalha essa caracterizacao através do
algoritmo Latent Dirichlet Allocation. A Secao 4.5 descreve agrupamentos e identificagao
de padroes. A Secao 4.6 descreve por meio de analise visual um estudo comparativo entre

os tweets sobre bitcoins e as variagoes dessa criptomoeda no mercado financeiro.

——» Exiracdo de tdpicos

—
“TF-IDF |
[

o —
@ Pré-processamento —»  Caracterizacio »| Classificar insténcias Conhecimento

—»|  Analise visual

Figura 4.1: Fluxo de atividades do projeto. Fonte: prépria (2019).
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4.1 Conjuntos de textos

Conseguir um amplo e qualificado conjunto de textos é uma tarefa dificil para validar
técnicas de mineracao de textos. Inicialmente foi programado o desenvolvimento de um
algoritmo em Python em conjunto com a API fornecida pelo Twitter para obtencao dos
textos em tempo real, porém a API apresentou limitagoes por ser uma versao Standard.
Isso custou diversas reconfiguragoes dos métodos do proprio Twitter, como a alteracao na
quantidade de caracteres, 140 para 280 e que o ntmero de tweets a serem retornados por
pagina sao de no maximo 100.

Vale ressaltar que um tweet é composto por atributos nomeados de metadados como:
autor do tweet (userlD), contador de retweets, geolocalizagao, horario de publicagao, lin-
guagem, hashtags e o texto. Esta pesquisa faz uso apenas do texto dos tweets para clas-
sificagdo das polaridades, os outros elementos sdo descartados. Vale destacar o atributo
hashtag é um elemento utilizado na construcao dos rankings de assuntos mais comentados
(tranding topics), do twitter, e pode conter informagtes seméanticas do texto.

O primeiro conjunto de tweets utilizado neste trabalho foi obtido de duas formas dis-
tintas, a primeira delas contendo aproximadamente 50 mil® instancias (tweets) rotuladas
por especialistas humanos em positivo, negativo e neutro. Esses tweets foram obtidos
no dia 28/03/2018, entretanto mesmo sendo um conjunto farto, esse fato restringiria as
analises a um unico dia, o que motivou a busca por uma nova fonte de tweets. Deste
conjunto de dados foram consideradas a informacao textual dos tweets e sua categoria de
sentimento.

Para complementar a confiabilidade da analise, alguns tweets foram coletados uti-
lizando uma ferramenta online?, que consiste de um algoritmo que permite a busca e
download dos 100 tweets mais recentes por requisicao. A partir disso foi desenvolvido um
sceript na linguagem Python que automatiza esse processo, que realiza requisicoes a cada
2 minutos no site, obtendo assim um conjunto de cerca de 500 mil tweets, referentes a um
periodo 25/03/2019 até 09/04/2019. Esses tweets foram classificados por um modelo de
classificacao treinado a partir do primeiro dataset de 50 mil instancias. Tal fato viabilizou
aprofundar as analises dos tweets e assim identificar, possiveis, padroes existentes nos

textos.

4.2 Pré-processamento e Caracterizacao de Texto

Dentre as diversas técnicas de pré-processamento de texto existentes na literatura, foram

aplicadas no trabalho:

'Enderego do conjunto de textos com 50mil tweets: https://data.world/mercal/btc-tweets-sentiment/.
2Endereco para a captacio de tweets: https://twitter-sentiment-csv.herokuapp.com.
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Remocao de Stopwords: Stopwords (palavras vazias) importantes para o entendi-
mento de frases, mas a nivel computacional ocupa espago em memoria e aumenta o tempo
de processamento. Por isso, é interessante remover esses caracteres e palavras para a cons-
trugao do corpus, conjunto estruturado de termos. O processo de remocao de stopwords
é feito para lingua inglesa em cada tweet.

Remocao de URL: As URLs nao tem papel importante na identificagdo da po-
laridade (sentimento) dos tweets, logo se tornam desnecessarias para os processamentos
posteriores.

Stemizacgao: Consiste no processo de reduzir a palavra ao seu radical diminuindo
assim o tamanho do vetor resultante obtido apds a aplicagdo do bag of words, ou seja, o
tamanho do vocabulario a ser usado. Isso resulta em ganhos de performance e economia
de espaco em memoria.

Remocao de espago extra: Como o publico que usa o Twitter tem uma linguagem
que foge a norma culta, é muito comum encontrar tweets com multiplos espacamentos e

isso também é tratado no algoritmo proposto.

A figura 4.2 mostra as etapas realizadas na metodologia desse trabalho para a realizagao
do pré-processamento dos textos.

/ Remocdo de

Remocdo de .| URLse
stopwords caracteristicas
informais

tweet pré-

vz processado

h 4

Stemizacio

Figura 4.2: Etapas do pré-processamento do tweet. Fonte: propria (2019).

Nas figuras 4.3 e 4.4 sdao mostrados exemplos de mensagens do Twitter, a primeira é
um tweet original e a segunda é a mesma mensagem, apos 0 pré-processamento com o uso
das técnicas de remocao de stopwords, remocao de URL’s, remocao de espacos extras e

stemizacao.

PROJETO BITCOIN UNB

@ breninho

@MercadoBitcoin O Bitcoin ressurgiu das
cinzas em 2019. Saiba tudo sobre o
investimento em criptomoedas no artigo mais
completo do Brasil.

buff.ly/2Fpdvit &

Figura 4.3: Exemplo de tweet. Fonte: https://twitter.com/breninhorf.
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PROJETO BITCOIN UNBE

bitcoin ressurg cinz 2019 saib tud sobr invest
criptomoeda artigo complet brasil

Figura 4.4: Exemplo de tweet, apds o pré-processamento. Fonte: prépria (2019).

4.3 Classificacao: previsao de sentimentos

A escolha do classificador mais adequado a tarefa de andlise de sentimentos nos tweets
é de suma importancia para essa pesquisa, pois o classificador escolhido deve ser capaz
de rotular, automaticamente, novas instancias do conjunto de textos relacionando-os com
o conteudo treinado e garantir a melhor taxa possivel na assertividade dos rétulos, de
acordo com seu sentimento [46]. Na busca pelo classificador mais eficiente para andlise
do conjunto de textos, em cada tweet coletado, foi implementado para cada um dos
classificadores um algoritmo GRIDSearchCV [75]. Esse tipo de algoritmo efetua diversas
simulagoes, variando nos parametros de cada classificador em intervalos pré definidos
(Ex.: C:1-100). O GRIDSearchCV possibilita testar todas as combinagdes possiveis e/ou
desejaveis, tem o objetivo claro de encontrar os melhores parametros de cada classificador.
Essa “calibragem” proposta pelo algoritmo permite o aprimoramento dos resultados de
cada classificador e em seguida a partir de um comparativo de resultados, identificar a
melhor ferramenta para entdo dar continuidade ao projeto, por meio do classificador que

obteve o melhor FI-score.

4.4 Extracao de Topicos

Como tentativa de obter defini¢bes concretas sobre o que efetivamente motivou a variacao
dos valores didrios do bitcoin, foi usado o Latent Dirichlet Allocation (LDA), ferramenta
que permite a extrair topicos relevantes dos documentos. O objetivo é vincular uma vari-
acao, positiva ou negativa, a um topico especifico e seu conjunto de palavras relacionadas
que, em tese, motivaram aquela reacao no grafico.

Para realizagdo do LDA, empregando a biblioteca Scikit Learn, foi utilizada uma bag-
of-words, contabilizado as palavras para aplicacdo do modelo probabilistico, estabelecido
os paramétros de modo de aprendizado online, para analisar as cole¢oes de documentos,

incluindo aquelas que chegam em um fluxo. Também implementado o niimero de topicos
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10, padrao da biblioteca e 30, baseado em teste realizado na literatura [76]. Definido o
numero de termos gerados igual a 30 para analise de uma possivel relevancia dos termos
na cotacao do bitcoin.

Posteriormente a identificacao dos topicos relevantes, é realizada uma comparagao com
os principais termos presentes nos grupos obtidos pela técnica de agrupamento (k-means),

para avaliar se existe relacao entre ambas.

4.5 Agrupamento: identificacao de padroes

A técnica de agrupamento foi usada com o intuito de aglomerar termos semelhantes que
possam ser relevantes para predi¢ao do valor do bitcoin. O algoritmo k-means realiza a
segmentacao dos textos, e também, mostra os textos mais proximos e expressivos atra-
vés do calculo da sua distancia em relacao aos centroides, o k em k-means, locais que
representam o centro do agrupamento. Aliado a isso foi aplicado o algoritmo elbow curve,
técnica que auxilia a obten¢ao da quantidade ideal de grupos presentes no conjunto de
textos [77].

A primeira etapa para a realizagao dos agrupamentos foi a utilizacao do algoritmo elbow
curve, que € uma técnica proposta para determinar o valor de k, onde varia niimero de
centroides gradativamente, até ndo obter mudanca significativa na variancia, encontrando
um numero ideal. A segunda etapa ocorre para reduzir a dimensionalidade dos textos,
empregando a decomposicao de valores singulares, TruncatedSVD, com o objetivo de
reduzir o numero de linhas, e preservar a similaridade entre as colunas. Esse método é
oportuno para gerar um novo espaco vetorial com uma possivel melhora na qualidade dos
resultados na continuidade do processo de mineracao de textos.

A 1ltima etapa consiste na aplicacao do algoritmo k-means, onde a primeira iteragao
é calcular a distancia média de todos os pontos que estao atrelados ao centroide e entao

mudar a posi¢ao dos centroides até encontrar palavras bem agrupadas [78].

4.6 Analise visual

Depois de cumpridas as etapas de obtencao do conjunto de textos, inicia-se a analise dos
tweets obtidos por meio de andlise visual de textos.

Diariamente sao registradas todas as movimentacoes relacionadas as criptomoedas por
sites especializados e, muitas delas, representadas através de gréaficos. Isso possibilita o
monitoramento das flutuagoes da moeda em diversos intervalos de tempo. Neste pro-
jeto foram usados intervalos de 24h, desde a abertura do mercado, 00hOlmin, até seu

fechamento, 00h, nas datas referentes a captura dos textos.
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As andlises foram feitas de forma a estabelecer um paralelo entre quantidade total de
tweets, referente a cada polaridade; o movimento, do valor da moeda. Aliado a isso, os
textos foram agrupados, e posteriormente, foram extraidos os principais tépicos presentes
nos conjuntos de textos, possibilitando assim a observagao dos eventuais causadores de
variagoes no mercado.

Os textos selecionados foram separados, levando em consideragao suas respectivas da-
tas, em diferentes grupos de analise: didrios, semanais e mensais. Cada grupo é segregado
de forma a separar a quantidade original de textos, em tweets, de acordo com a sua pola-
ridade produz-se o primeiro conjunto de graficos de barras, determinando assim o volume
original de textos positivos, negativos e neutros. Em seguida, o valor do bitcoin é coletado
na abertura e fechamento®, do mercado financeiro, com intuito de identificar a variacao,
ascendente, descendente ou estatica da moeda, em um determinado periodo de tempo.
E assim, é finalizada a primeira andlise, cuja comparagao é realizada entre o volume de
tweets e o valor da moeda.

A segunda etapa consiste em identificar e relacionar elementos que possam ser respon-
sabilizados pela alteracao do valor de mercado da criptomoeda, por exemplo: Atualmente,
25/05/2019, a aprovagao, ou nao, do projeto e emenda constitucional (PEC), da previdén-
cia social, no Brasil. Esse ¢ um assunto que tornou a economia nacional, absolutamente,
volatil, e toda noticia, boa ou ruim, relacionada a esse assunto tem efeitos diretos no
mercado financeiro. Ou seja, a presenca do tépico “PREVIDENCIA” aliado a um vo-
lume muito grande de textos, polarizados como positivo, deveria ser relacionado a um
crescimento de mercado na bolsa de valores brasileira. Por fim, sdo definidos grupos de
instancias a que pertencem os topicos, a fim de dar uma maior amplitude a identifica-
¢ao desses potenciais agentes de mutacao do mercado, ou seja, ampliar o vocabulario de

palavras que possam vir a causar a variacao do valor da moeda.

3Endereco  de  coleta das  informacdes de valor de mercado do  bitcoin:
https://br.tradingview. com/symbols/BTCBRL.
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Capitulo 5
Resultados Experimentais

No decorrer deste capitulo sao apresentados os resultados obtidos por intermédio de expe-
rimentos. A Secao 5.1 faz referéncia aos classificadores e técnicas aplicadas, suas diversas
parametrizacoes e discorrendo sobre o porqué de suas escolhas. A Segao 5.2 exibe os
resultados encontrados de cada classificador empregado tragando o nexo causal com os
sentimentos capturados. A Secao 5.3 mostra através da técnica LDA os termos mais rele-
vantes encontrados na nossa base de textos. A Secao 5.4 discorre sobre a técnica K-means,
descrevendo os grupos, os centroides e os padroes encontrados nos agrupamentos e os pa-
droes internos aos grupos. A Secao 5.5 faz uma breve anédlise sobre as implementacoes e

enaltece as vantagens do método proposto com base nos resultados obtidos.

5.1 Experimentacao dos classificadores e K-Means

Cada parametro presente em um classificador foi obtido apds a execucao do algoritmo
GRIDSearchCV. O objetivo é efetuar testes em sequéncia com multiplos valores a fim
de buscar a melhor calibragem possivel para o classificador dentro de um conjunto de
possiveis pardmetros pré-determinados. Foi usado o conjunto de texto do dia 28/03/2018
para a realizacao dos experimentos de GRIDSearchC'V.

Na sequéncia serao expostos os resultados que definiram a escolha do classificador do

projeto e sua respectiva calibragem.

5.1.1 Maquinas de vetores de suporte - SVM

Para a aplicacdo do GRIDSearchCV no SVM (implementagdo em python usada da bi-
blioteca sklearn[50]) foram usadas duas fungoes kernel, ndo linear (Radial basis function
- RBF ou Kernel Gaussiano) e linear, a fim de comparar metodologias opostas e, assim,

encontrar a melhor calibragem de parametros para o conjunto de textos. Ambos os testes
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tiveram em comum a varia¢ao de C' (pardmetro de penalidade do termo de erro) entre 0 e
100, porém diferentemente do kernel linear, o RBF teve o parametro 7 (gamma) variando
entre 0,001 e 0,0001.

Em um dos conjuntos de textos, uma série de valores sao testados em diferentes pa-
rametros, com o uso do GridSearchCV para o kernel linear, que viabilizou a melhor
configuracao para precisao e, recall. A partir das configuracoes encontradas, a calibragem
que obteve melhor média F1-score foi selecionada.

A Figura 5.1 mostra a variacao dos resultados de classificacao do SVM aplicado com

kernel linear e o hiperparametro C' obtendo valores de 0 a 100.
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Figura 5.1: Variacao do parametro C.

A Tabela 5.1 mostra a melhor média F'1-score, obtidas dentre a variagdo mostrada na
Figura 5.1. O parametro, C' = 1, foi o que obteve os melhores resultado quando aplicado

junto ao kernel linear.

Tabela 5.1: SVM - Kernel: Linear, C = 1.

precision | recall | f1-score
negativo 0.91 0.74 0.81
neutro 0.88 0.97 0.92
positivo 0.96 0.91 0.93
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O kernel RBF possui também o atributo v a ser variado, com isso foi definido uma
lista que contém valores de 0.005 até 0.01, a serem atribuidos ao v, com espacos de 0.05
entre cada valor de teste, durante a realizacado do GRIDSearchCV, a fim de obter o melhor
resultado do atributo v [79]. A Figura 5.2 mostra os resultados de pontua¢ao média em

funcao da variagao do hiperparametro, .
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Figura 5.2: Grafico da variagao de v: 0 até 1.0.

A Tabela 5.2 mostra que v = 0.855, obteve a melhor média F1-Score.

A partir da obtencao do +, considerado ideal para o conjunto de textos analisados
neste trabalho, o objetivo passa a ser encontrar o melhor valor para o atributo C, agora
para o kernel RBF. O algoritmo GRIDSearchC'V é aplicado para variar o C' em valores
de 0 a 100, a fim de ter uma boa margem de anélise.

A Tabela 5.3 mostra a melhor avaliacao da classificagao realizada com o SVM, com a
utilizagao do Kernel RBF (Radial basis function). O parametro, C' = 14, foi identificado

como melhor valor para uso conjunto com o kernel RBF e v = 0.855.

Tabela 5.2: Melhor resultado para v = 0.855.

preciston | recall | f1-score
negativo 1.00 0.47 0.64
neutro 0.73 0.94 0.82
positivo 0.91 0.77 0.84
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Figura 5.3: Variacao do C: 0-100 e v = 0.855.

Tabela 5.3: SVM - Kernel: RBF, C = 14, v = 0.855.

precisiton | recall | f1-score
negativo 0.93 0.81 0.87
neutro 0.91 0.96 0.94
positivo 0.95 0.93 0.94

5.1.2 Multinomial Naive Bayes - MNB

Por sua simplicidade, o processo de classificacdo do MNB foi executado sem a aplica-
¢ao do algoritmo GRIDSearchCV, e retornou os resultados de classificacdo descritos na
Tabela 5.4.

5.1.3 Redes Neurais

Perceptron Simples

O perceptron simples, é outro modelo que nao exige a aplicagao do GRIDSearchCV. Os

resultados de classificacdo do método estao na Tabela 5.5.

Tabela 5.4: Multinomial Naive Bayes.

preciston | recall | f1-score
negativo 0.85 0.45 0.58
neutro 0.83 0.91 0.87
positivo 0.86 0.84 0.85
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Tabela 5.5: Percetron Simples.

preciston | recall | f1-score
negativo 0.72 0.76 0.74
neutro 0.92 0.92 0.92
positivo 0.93 0.92 0.93

Tabela 5.6: Redes Neurais Multicamadas.

preciston | recall | f1-score
negativo 0.00 0.00 0.00
neutro 0.74 0.90 0.82
positivo 0.77 0.79 0.78

Perceptron multicamadas - MLP

Ao contrario do modelo perceptron simples, o multicamadas possui diversos parametros
a serem calibrados, sendo o GRIDSearchC'V importante para a obtencao da melhor ca-
libragem desse modelo. Os atributos testados foram: momentum, activation (fun¢ao de
ativagdo), learning rate (taxa de aprendizado), hidden layer sizes (ntimero de neurénios
nas camadas ocultas), solver (solugdo para otimizagao de peso). Foram testadas todas as
combinagoes possiveis dos seguintes conjuntos de atributos: funcao de ativacao, logistic
e tanh; taxa de aprendizado, invscaling, adaptive e constant; solucao para otimizagao de
peso, sgd, adam e Ibfgs; momentum (quando o solver for sgd), 0.1 ao 0.9. Também foi
variada a quantidade de neurénios presentes em cada camada, inicialmente com tuplas
de 1 a 100 neur6nios na primeira camada e a segunda camada vazia (1 a 100,), a tupla
padrao do classificador no Sklearn é (100,). Apds esse teste foi observado que a variagdo
dos resultados entre camadas com um neurénio de diferenga, por exemplo: (2,) e (3,), é
irrelevante. Portanto foram definidos espagos de 10 neur6nios para a sequéncia dos testes
do modelo com duas camadas. Foi seguido um padrao de tuplas, (z, %), por exemplo:
(10,5), (20,10) até (100, 50).

Desta maneira, foram obtidos os melhores parametros para o conjunto de textos do
projeto: activation: tanh, hidden layer sizes: (20,10), learning rate: invscaling, solver:

Ibfgs. Os resultados de classificacdo do modelo MLP, sao descritos na Tabela 5.6.

5.2 Resultados da classificacao

Nesta Secao 5.2 sao mostrados os resultados do processo de classificagdo dos tweets re-

ferentes a periodos distintos de tempo. Juntamente ao valor corrente do Bitcoin, no
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mercado, extraidos do site Trending View' no mesmo periodo, seguindo como referéncia
o fuso horario UTC=+00:00. Objetivando identificar indicios de que, quando as mensagens
sdo em sua maioria positivas, a moeda tende a valorizar. Os resultados serao mostrados

nas Figuras 5.4 a 5.7.

5.2.1 Analise Diaria

A Figura 5.4 apresenta uma comparacao dos sentimentos dos tweets em relagdo a cotacao
do Bitcoin no dia 28/03/2018. Ao analisar a Figura 5.4 foi observado que o dia em questao
foi estavel em relacao ao dia anterior, e o valor da moeda se manteve em R$ 27.000,00.
Em paralelo a essa andlise, os sentimentos coletados dos tweets desse dia se mostraram
equilibrados entre positivos e neutros, com cerca de 45% de mensagens classificadas como
positivas, 43% neutras e 12% negativas, em 50.864 tweets.

Vale resaltar que mesmo com a predominancia de tweets com polaridades positivas no
dia em questao, o valor do bitcoin nao obteve crescimento, superioridade das polaridades
esta relacionada a variagdo da cotacao da criptomoeda ao longo do dia, que obteve varios

momentos de inflexdo.

'Endereco de coleta das informacoes de  valor de mercado do bitcoin:
https://br.tradingview.com/symbols/BTCBRL.
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Figura 5.4: Volume de sentimentos em relagdo ao valor corrente do bitcoin, no dia

28,/03/2018.

5.2.2 Andalise Semanal

Na andlise semanal, 25/03/2019 a 31/03/2019, representado na Figura 5.5, houve uma
ascensao no valor do Bitcoin, de aproximadamente 7%. Tal crescimento que fez com que a
moeda chegasse ao valor de R$ 16.493,00 no final do dia 31/03/2019. As polaridades dos
tweets coletados na semana, assim como na andlise diaria, mostrou um equilibrio entre
positivos e neutros, com cerca de 40% de mensagens classificadas como positivas, 48%
neutras e 12% negativas, em 19.2040 tweets.

A préxima andlise semanal, 01/04/2019 a 07/04/2019, ilustrada na Figura 5.6. Pe-
riodo evidenciado por uma notavel subida no valor da moeda, de R$ 16.480,00 para R$
20.202,00, aproximadamente 23%. Na observacao das polaridades, obteve-se 11.624 twe-
ets, onde 36% foram classificados como positivas, 53% neutras e 11% negativas.

Nesse momento ainda nao ¢é possivel identificar os fatores responsaveis pelo movi-
mento do valor de mercado do bitcoin, porém nas etapas de extracao de topicos relevantes
(LDA) e dos principais termos por grupo (K-means), serda possivel identificar os fatores

responsaveis por essas variagoes.
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Figura 5.5: Volume de sentimentos em relacao ao valor corrente do bitcoin, entre os dias
25/03/2019 e 31/03/2019.

5.2.3 Analise marco ~ abril

Assim como nas andlises semanais, a andlise do periodo margo ~ abril, 25/03/2019 a
09/04/2019, aconteceu em um momento de crescimento do valor da moeda, explicito no
aumento percentual de quase 33%, com o valor de fechamento, 09/04/2019, R$ 20.498,00.

A andlise das polaridades, assim como nas outras analises, indicou superioridade nos
numeros de mensagens classificadas como positivas e neutras em relagao as negativas,
cerca de 39% positivas, 50% neutras e 11% negativas, em 510882 tweets. Informagcoes

descritas estao presentes na Figura 5.7.

5.3 Extracao de tépicos

A aplicagdo do modelo probabilistico proporciona extrair termos relevantes em conjuntos
textuais. Em vista disso, o modelo foi aplicado em tweets diarios, semanais e no periodo
de marco a abril de 2019, com o intuito de enriquecer a anélise dos resultados do processo
de classificagao de tweets. Isso é feito ao relacionar os topicos extraidos ao conjunto de

polaridades obtidas no processo de classificacao dos tweets.
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Figura 5.7: Visualizacao do volume de sentimentos coletados nos textos e da variagdo do
valor corrente da moeda, margo ~ abril.

46



5.3.1 Analise Diaria

Na Figura 5.8, sao mostrados os 30 termos mais relevantes do dia 28/03/2018, onde
palavras como “bitcoin”, criptomoeda; “blockchain”, tecnologia base de funcionamento do
bitcoin; “airdrop”, presentes concedidos a usudrios da criptomoeda que realizaram tarefas
ou simplesmente se cadastraram na lista de bonifica¢oes oficial da criptomoeda. Tais
palavras possuem absoluta relacdo com as criptomoedas, explicando a maior frequéncia

dessas palavras nos tweets.
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Figura 5.8: Termos mais relevantes coletados no dia 28/03/2018.

5.3.2 Analise Semanal

As anélises sao divididas em semanas 1 e 2, respectivamente. Na Figura 5.9, sao mostrados
os 30 termos mais relevantes da semana 1, 25/04/2019 a 31/03/2019. As palavras “btc”,
abreviagao para bitcoin e “blockchain”, “airdrop”. Mostram uma repeticao dos trés termos
mais frequéncia na andlise diaria. Porém, é possivel observar a forte presenca de novas

criptomoedas, como: Ethereum, Cardano, Stellar e Litecoin. Além disso, pode-se notar
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a presenca do termo “free”, que pode ter relagdo com o termo “airdrop”, e indicar uma
busca por bonificagbes dentro das criptomoedas mencionadas.
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Figura 5.9: Termos mais relevantes coletados entre os dias 25/04/2019 e 31/03/2019.
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A Figura 5.10, ilustra os 30 termos mais relevantes da semana 2 (01/04/2019 a
07/04/2019). Diferentemente da semana 1, quatro palavras foram mais frequentes: “btc”;
“leverag”, tem como significado alavancagem; “primexbt”, corretora de criptomoedas;
“crypto”, termo que pode ser uma criptomoeda, carteira de investimento, entre outros. Foi
observada também, a presenga dos termos “leverag”, “buy” (comprar) e “price” (prego),
vao de encontro com o momento de grande crescimento do valor da moeda vivenciado no

mesmo periodo, evidenciado na andlise da Figura 5.6.
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Figura 5.10: Termos mais relevantes coletados entre os dias 01/04/2019 e 07/04/2019.

5.3.3 Analise Marco ~ Abril

Na Figura 5.11, sao apresentados os 30 termos mais relevantes entre um periodo especifico
de margo e abril, 25/03/2019 a 09/04/2019. O maior periodo, continuo, de captacao de
textos para a pesquisa. Como ja esperado, os termos mais frequentes foram os que fazem
alusao a moeda, “bitocoin”, “btc”, e “crypto”. Conforme as outras andlises, alguns termos
podem ser representativos com a movimentagdo da moeda no mesmo periodo, como:

“buy”, “bonus”, “trade” (comércio).
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Figura 5.11: Termos mais relevantes coletados no intervalo mensal de Margo para Abril.

5.4 Agrupamento (k-means)

As analises de agrupamento foram aplicadas nos textos referentes aos seus respectivos
dias, sem a extensao de periodos de tempo como nas outras técnicas. Isso ocorre devido

a capacidade, reduzida, de processamento dos computadores que executaram as técnicas.

5.4.1 Curva cotovelo

A técnica curva cotovelo (elbow curve) foi aplicada a fim de encontrar o nimero ideal de
centroides para o conjunto de textos analisados. A Figura 5.12, ilustra um grafico com a
presenca de “cotovelos”, descrevendo possiveis valores para o nimero total de centroides,
k, sao eles: 4, 5 e 8. Porém, ao observar baixa diferenca do valor £ = 3 em relagao ao k
= 4, foi aplicado o agrupamento também para k = 3, a fim de observar relagoes com os
sentimentos presentes nos textos, ou seja, tentar formar grupos que tenham caracteristicas

positivas, negativas ou neutras.
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Figura 5.12: Resultado da curva cotovelo.

5.4.2 Analise de agrupamento

As Figuras 5.13 a 5.15, mostram exemplos selecionados para demonstrar as diferentes
aplicagoes dos centroides indicados pela técnica elbow curve. Os dados desse dia especifico
foram utilizados por evidenciarem grupos mais bem definidos para visualizacao.

Foi utilizada a biblioteca sklearn para gerar os graficos dos agrupamentos, e dentre
os varios parametros, foi definido o k-means++, método que favorece a convergéncia dos
centroides gerados. O mazx_iter, quantidade maxima de vezes de execugao do algoritmo,
limitado a até 300 iteragoes (valor padrao). O nimero de grupos e centroides nao foram
definidos, porém nas Figuras 5.13 a 5.15 serao mostrados experimentos que realizam a
variacao dos mesmos para qualificar a analise. Também realizada a utilizagao de técnicas
de reducao de dimensionalidade, LSA e TruncatedSVD, para os valores obtidos através
do TF-IDF e, assim, gerar os graficos em duas dimensoes.

Para melhor entendimento dos graficos de agrupamentos, os pontos vermelhos repre-
sentam os centroides, e os demais pontos sao as features, onde cada cor ilustra um grupo.

A visualizagdo dos graficos permitira inferir que quando as features possuem uma
distancia pequena entre si, nos grupos que sao pertencentes, os textos possuem uma
grande taxa de similaridade, em contraposicao, quando a distancia é grande, maior a taxa
de dissimilaridade. E quando ha uma distancia pequena entre grupos, os textos podem

possuir um grau de pertinéncia associado a mais de um grupo.
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O particionamento em trés grupos (k = 3) foi executado com objetivo de obter grupos
que possam se relacionar com as polaridades usadas no trabalho. A Figura 5.13 mostra
que o agrupamento é bem definido, e permite a identificacao dos grupos.

A determinacgao desse mapeamento das instancias do espaco de alta dimensionalidade
para os pontos no espaco bidimensional (que define o layout) foi obtida pelo uso da técnica
Truncated SVD. Em linhas gerais, a técnica de visualizacgao produziu uma imagem a
partir do espaco bidimensional resultante da reducao de dimensionalidade do espago de

caracteristicas definido pelos vetores TF-IDF da colecao de textos.

0.8 -

00 0z 04 06 0.8

Figura 5.13: Agrupamento dos textos, em trés grupos, para os tweets coletados no dia
27/03/2018 .

A Tabela 5.7 explicita os termos com maior importancia em cada grupo, obtidos
através de um algoritmo que converte cada centroide em uma lista decrescente das colunas
maiores valoradas (principais termos) pelo TF-IDF. Vale destacar que assim com na
técnica LDA, percebemos um protagonismo das palavras: “btc”, “bitcoin”, “blockchain” e

“airdrop”.
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Tabela 5.7: Principais termos obtidos dos centros dos agrupamentos, k£ = 3.

grupo 1 grupo 2 grupo 3
bitcoin bitcoin de
crypto btc en

get crypto hi
like cryptocurr ong
new blockchain uo
use price ia
trade bitcoin btc iang
amp ethereum ian
blockchain btc bitcoin la
exchang airdrop ong uo
one nnew bitcoin
market nnew airdrop que
buy airdrop nnew airdrop | de bitcoin
peopl airdrop nnew ia iang
follow crypto blockchain iang ong

O particionamento em quatro grupos (k = 4) é possivel observar uma clara intersecg¢ao
entre dois dos centroides presentes. Fato que confirma a tendéncia observada no processo

de execucao da curva cotovelo para o particionamento das features em trés grupos.
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Figura 5.14: Agrupamento dos textos para k = 4, tweets coletados no dia 27/03/18.
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Tabela 5.8: Principais termos obtidos dos centros dos agrupamento, k = 4.

grupo 1 grupo 2 grupo 3 grupo 4
cryptocurr bitcoin bitcoin btc btc
bitcoin crypto btc bitcoin
bitcoin cryptocurr | blockchain bitcoin btc bitcoin
hi de could price
ong get turn usd
uo like back time eth
ia trade time put invest hour
iang market could turn back btc eth
ian amp turn back btc usd
crypto use turn back time XIp
ethereum price back time put crypto
ong uo one put invest money eur
blockchain airdrop | invest money bitcoin | bitcoin price
ia iang exchang put invest Itc
iang ong new time put updat

E possivel observar, na Tabela 5.8, que ha diferenca no agrupamento e definicao dos
textos mais importantes. As palavras citadas anteriormente aparecem em menor volume
e novos textos ganham notoriedade, por exemplo: “invest money bitcoin”, “put invest

bitcoin”, “time put invest”, “turn back time”, entre outros.
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No processo de particionamento em cinco grupos (k = 5), visto na Figura 5.15, é
possivel notar que trés grupos bem definidos, conforme a similaridade de seus tweets

constituintes, enquanto que dois centroides estao praticamente sobrepostos.
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Figura 5.15: Agrupamento dos textos para k = 5, tweets coletados no dia 27/03/18.

Observado na Tabela 5.9 a presenca de textos bastante coesos dentro de cada grupo.
O grupo 1 tem o predominio de termos relacionados a cryptocurrency, ou seja, comércio de
criptomoedas. O grupo 2, possui termos referentes as agdes possiveis com criptomoedas,
“buy”, “mine”, “use”, “get”. O grupo 3, apresenta como os principais termos, o bitcoin e
as criptomoedas derivadas dele, “ethereum”, “ripple”, “litecoin”, “zrp” e “crypto”. Ja os

grupos 4 e 5 nao apresentam termos diferentes dos vistos anteriormente.
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Tabela 5.9: Principais termos obtidos dos centros dos agrupamento, k = 5.

grupo 1 grupo 2 grupo 3 grupo 4 grupo 5
cryptocurr bitcoin crypto airdrop nnew airdrop btc
bitcoin cryptocurr get ethereum airdrop nnew bitcoin
bitcoin mine bitcoin nnew airdrop price
crypto de bitcoin ethereum nnew bitcoin btc
blockchain buy bitcoin crypto airdrop new
cryptocurr bitcoin use XTp blockchain airdrop follow
ethereum time €o blockchain airdrop nnew | blockchain
btc like btc bitcoin satoshi de
crypto cryptocurr cash rippl satoshi like
cryptocurr crypto money blockchain crypto blockchain airdrop hi
price blockchain litecoin satoshi crypto blockchain | btc bitcoin
market think crypto bitcoin satoshi crypto usd
altcoin good eth bitcoin satoshi crypto en
eth peopl price crypto blockchain market
use free top blockchain eth

5.5 Discussao

Tarefas de classificagao

Para o desenvolvimento do projeto, foram previamente escolhidas metodologias distintas
para classificar os tweets. Os parametros dos classificadores SVM e Multilayer Perceptron
foram obtidos por meio do recurso GRIDSearchCV (SVM, perceptron multicamadas). A
escolha dos melhores hiperparametros para os modelos proporcionou o melhor resultado de
classificagdo dentre todos os testes realizados. Como visto nos resultados experimentais,
o melhor classificador foi o SVM, configurando com um kernel nao linear RBF.
Aprimorar os algoritmos de classificagao pode acarretar em um aumento perceptivel na
assertividade (média F'I-Score préxima a 100) do classificador, com isso obtém-se maior
confianga nos resultados de classificacao. Tal fato permite analisar os padroes presentes
nos textos com maior precisao e confiabilidade. Os resultados da classificacao tém inter-
feréncia direta nos resultados obtidos na andlise visual, pois sdo realizadas comparacoes

entre os o volume de textos classificados em relagao ao valor corrente da moeda.

Analise visual

A experimentacao de atrelar o volume original de sentimentos com a variacao do valor
da moeda revelou respostas concordantes com o momento de ascensao da cotagdo do

Bitcoin no mercado, visto que a quantidade de elementos com polaridades positivas foram
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superiores as negativas, em todos os momentos. Vale mencionar que o momento, de
expressiva valorizagao da moeda, pode ter influéncia nas analises.

Existem algumas vantagens no emprego de analise visual sobre os tweets como observar
padroes implicitos em agrupamentos, estabelecer comparagoes, criacao de novas hipoteses,
entre outras. Neste projeto foram identificadas relagdes entre o volume de tweets, sobre
bitcoin de uma determinada polaridade e o respectivo valor de mercado. Esses fatores

demonstram a riqueza de possibilidades presentes na analise visual de textos.

Extracao de topicos

Na utilizacao do modelo probabilistico LDA, os termos extraidos, em geral, nao produzi-
ram direcionamentos condizentes com os principais eventos veiculados pelas midias sociais
(Twitter) e/ou tradicionais (portais de noticias). Os termos mais frequentes, em sua mai-
oria, nao sao relevantes por se tratarem de termos comuns as maioria das mensagens
relacionadas a Bitcoin, como por exemplo: bitcoin, btc, airdrop. Esse fato que evidencia
a necessidade de um ajuste no pré-processamento de textos a fim de qualificar a analise

dos topicos extraidos.

Agrupamento via K-means

Um processo de agrupamento de dados pode ser considerado ideal se as distancias entre
os grupos sao maximizadas e se as distancias entre os elementos de um grupo sao mini-
mizadas. A técnica elbow curve foi aplicada com o objetivo de encontrar o valor ideal de
K (ntmero de particionamentos) para agrupar os conjuntos de tweets.

Para o conjunto de tweets usado os possiveis valores foram 4, 5 e 8. Entretanto, pelo
cardter (andlise de sentimentos positivos, negativos e neutros) do trabalho e a equivaléncia
dos resultados da curva cotovelo entre os valores de k = 3 e k = 4, foi adicionado o
experimento para k = 3. Esse experimento permitiu a observacao de trés grupos bem
definidos, ou seja, proximos do ideal, entretanto os termos mais relevantes presentes nos
agrupamentos nao foram esclarecedores, apresentando os mesmos problemas do modelo
LDA, explicado anteriormente.

Vale ressaltar, que o agrupamento realizado com k£ = 5, apesar de os grupos nao es-
tarem bem definidos visualmente, apresentou 6timos resultados de termos relevantes pre-
sentes. Os termos possuem relagdo coesa entre si, o que possibilita entender as tendéncias
referentes a cada grupo. Além disso, a similaridade dos tweets dificultou a formacao de
agrupamentos bem definidos referentes aos outros dias. Além disso, a alta complexidade

computacional exigida pela técnica inviabilizou analises de longo prazo.
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Capitulo 6
Conclusao

Este projeto estudou a aplicagdo de técnicas de andlise de sentimentos para verificar se
existem relacoes entre os sentimentos de tweets relacionados com Bitcoins e a valorizacao
dessa criptomoeda no mercado financeiro. A principal motivacao se deve pelo fato do
Bitcoin ter se popularizado nos ultimos anos, como também pela grande quantidade de
informacoes e opinides disponibilizadas pela rede social Twitter.

A Secao 6.1 descreve as consideracoes finais do estudo, juntamente com a validagao
das hipoteses e dos objetivos previamente propostos. A Secao 6.2 demonstra as principais
limitagoes encontradas durante o desenvolvimento deste projeto. A Secao 6.3 tem como

finalidade indicar projegoes futuras proporcionadas pelo desenvolvimento dessa pesquisa.

6.1 Consideracoes finais

A realizacao desta pesquisa consistiu no desenvolvimento de uma metodologia baseada em
analise de sentimentos com o intuito de identificar padroes e relagoes entre a valorizacao
do Bitcoin no mercado financeiro, como também as opinioes e as manifestagoes dos usua-
rios na rede social Twitter. A metodologia consistiu de etapas do processo convencional
de mineracgao de textos, como pré-processamento, caracterizacao, extracao de informacoes
por meio de aprendizado de maquina e a experimentagao para validar e avaliar as técnicas
consideradas. Os modelos de aprendizado de maquina empregaram técnicas de classifi-
cacao de tweets de acordo com a polaridade e abordagens nao-supervisionadas, como a
extracao de topicos via Latent Dirichlet Allocation e visualizagdo de textos em conjunto
com o algoritmo K-Means.

Os resultados experimentais na classificacdo de sentimentos de tweets possibilitaram
observar que as polaridades obtidas no periodo relativo ao conjunto de textos analisados
seguem, em geral, o movimento do mercado. As analises mostraram uma tendéncia conti-

nua de valorizagao, em decorréncia do forte crescimento do valor de mercado da moeda no
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periodo, acompanhada de uma grande quantidade de tweets classificados como positivos.
Além disso, foi observado que em raros momentos ocorreu a desvalorizacao da moeda pa-
ralelamente a baixa quantidade de tweets de polaridade negativa. Esses fatores validam
a hipétese (i) “é possivel realizar andlise de sentimentos de tweets relacionadas ao Bit-
coin?”. No entanto, vale ressaltar que o Bitcoin esta em um longo periodo de valorizacao,
o que nao deixa claro se a analise de sentimentos dos tweets em relacdo ao movimento
do mercado de criptomoedas reflete diretamente o valor corrente da moeda. Por outro
lado as técnicas de analise de sentimentos empregadas neste trabalho nao possibilitaram
identificar perfis especificos de investidores, questionamento da hipétese (ii) “é possivel
identificar perfis de investidores de Bitcoin por meio da analise de sentimentos?”.

Os resultados apresentados pela modelagem de tépicos utilizando o LDA, neste traba-
lho, nao foram esclarecedores. Isso se deve ao fato de os tépicos consistirem em sua maioria
de termos comuns a tweets relacionados a Bitcoin. Tal fato evidencia que o emprego do
LDA nessa pesquisa depende de um aprimoramento na etapa de pré-processamento de
textos para remover termos naturalmente comuns e pouco influentes. Por isso, deve-
se empregar a modelagem de topicos juntamente com outras estratégias de aprendizado
de méaquina que possibilitem buscar termos realmente influenciadores de tendéncias de
valorizacao ou desvalorizacao do valor corrente do Bitcoin.

A abordagem de agrupamento por meio do algoritmo K-Means, possui muitos fatores
que dificultam a sua execucao, porém o algoritmo obteve sucesso na tarefa de encontrar
padrdes condizentes com os sentimentos dos usuérios de Bitcoin contribuindo para dar
sentido a aplicacao técnica de visualizacao que ilustra as comparagoes realizadas entre o
volume total de tweets de uma determinada polaridade e o valor corrente da moeda.

Finalmente, a metodologia determinou indicios de relagdes entre o valor de mercado
do Bitcoin e os sentimentos expressos nos tweets. Esse fato é um agente motivador para
continuidade das analises por um periodo mais extenso, a fim de observar momentos
de forte inflexdo dos graficos em todos os sentidos, visto que as andlises desse trabalho

ocorreram durante um momento de continua valorizagao.

6.2 Limitacoes

A producgao de um projeto com escala, relativamente grande, como esse traz limitagoes
dificeis de serem transpassadas. Obtencao de um volume consideravel de dados, processar
esses dados de forma a buscar resultados relevantes, sdo alguns exemplos. Anteriormente,
foram explicitadas as restricdes impostas pela ferramenta de obtengao dos tweets, API do
twitter, porém depois de ultrapassadas a barreira de obtencao desses dados é necessario

processar esses dados em computadores pessoais, com capacidade de processamento infe-
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rior a desejada, consequentemente, testes complexos como o GRIDSearchCV ou anélises
de conjuntos de dados, semanais e mensais, também explicitados no corpo do projeto,

detiveram longos periodos de duracao.

6.3 Trabalhos futuros

Em decorréncia dos trabalhos de pesquisa desenvolvidos durante a elaboragdo e desen-
volvimento do projeto foram observadas diversas possibilidades de aplicacao das técnicas
estudadas na obtencao de resultados em aplicagoes distintas das trabalhadas anterior-
mente. Identificar empresas em ascensao, qualidade de servicos prestados, feedback de
consumidores nas mais diversas areas, sao trabalhos promissores e ndo possuem muitas

divergéncias em relacao ao projeto atual.
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