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Resumo

Nos ultimos anos, a disponibilidade de noticias diarias publicadas tem sido crescente.
Além disso, o consumo dessas noticias em tempo real pelo investidor tem se tornado cada
vez mais acessivel, tendo em vista as redes sociais e portais online. Esse volume de no-
ticias, por sua vez, pode ter um impacto potencialmente significativo no movimento das
cotagoes do mercado brasileiro, haja vista que essas noticias sdo rapidamente consumidas
pelos investidores, que por sua vez, influenciam precos com movimentos em massa. Nesse
contexto, foi um proposto um simulador para suporte em decisdes de compra e venda
a partir dos métodos de analise técnica MME e MACD junto ao indice de sentimento
diario da midia sobre determinadas empresas que compoem o Ibovespa. Através do pro-
cessamento de linguagem natural, as noticias foram rotuladas como positivas, negativas
e neutras. Dentre os resultados mais relevantes, que inclusive superaram o retorno do
Ibovespa no mesmo periodo, foram obtidos um lucro acumulado de 11,4% e 8,00%, res-
pectivamente nos ativos ITUB4 e BRDC4, utilizando a técnica MME tomando o indice

de sentimento dessas empresas como base de calculo.

Palavras-chaves: andlise de sentimento. noticia. Ibovespa.






Abstract

In recent years, the availability of daily published news has been increasing. In addition,
the consumption of this news in real time by investors has become increasingly accessible,
given the social networks and portals online. This volume of news, can have a potentially
significant impact on the movement of prices in the Brazilian market, given that this news
is quickly consumed by investors, which can influence prices with massive movements. In
this context, a simulator was proposed to support buying and selling decisions based on the
MME and MACD technical analysis methods along with the daily media sentiment index
on certain companies that make up the Ibovespa. Through natural language processing,
the news was labeled as positive, negative and neutral. Among the most relevant results,
which even surpassed the Ibovespa return in the same period, an accumulated profit
of 11.4% and 8.00% were obtained, respectively, in ITUB4 and BRDC4 assets, using the

MME technique taking the index of sentiment of these companies as a basis for calculation.

Key-words: sentiment analysis. news. Ibovespa.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

O mercado de agoes brasileiro, nos tltimos anos, tem crescido como nunca visto
outrora. A bolsa brasileira, B3, registra 3,8 milhoes de contas cadastradas no 1° semestre
de 2021, respectivo a 43% de pessoas fisicas a mais que no semestre anterior de acordo o
site oficial da B3!. Com o crescimento dessa demanda, hd uma necessidade crescente de
se estudar o mercado financeiro brasileiro, buscando melhor compreender suas oscilagoes

e o comportamento do investidor.

A extracao e analise da opiniao publica é um tema que tem adquirido notoriedade
na comunidade cientifica e no mundo dos negocios, uma vez que é possivel extrair informa-
¢oes desses dados e utiliza-los em tomadas de decisao, em estratégias de empresas, analise
de mercado, dentre outros. Na literatura cientifica, é possivel encontrar trabalhos que
exploram questoes relacionadas a oscilagao de precos decorrente da influéncia de noticias

nos movimentos dos investidores, mesmo que de forma estritamente especulativa.

A cotagao de uma determinada agdo é formada com base em ordens de negociacgao
emitidas pelos investidores do mercado. Dessa forma, o prego justo da acao é estipulado
tendo em vista o fluxo de oferta e procura de cada papel. O processo de valorizacao ou
desvalorizacao de uma agao esta relacionada ao comportamento historico dos precos e as
perspectivas futuras de desempenho da empresa emissora da acao. Nesse sentido, essas
perspectivas podem ser influenciadas por noticias pertinentes ao mercado de atuagao da
empresa, ou seja, essas noticias consumidas pelo investidor podem causar uma influéncia

no valor de tanto de um ativo quanto em todo mercado.

Com o crescimento da producao de conteido na web, individuos e organizacoes
estao usando, cada vez mais, o contelido nesses meios de comunicacao para a tomada
de decisdes. No entanto, encontrar e monitorar a opiniao em sites na Web e destilar as
informagoes contidas neles permanece uma tarefa formidavel devido a proliferacao de
diversos locais. Cada site normalmente contém um grande volume de texto de opinido
que nem sempre ¢ facilmente decifrado em longos blogs e postagens em féruns. Dessa
forma, entende-se que sistemas automatizados de andalise de sentimento sao necessarios

(LIU, 2012).

L https://www.b3.com.br/ptyr /noticias/porcentagem — de — investidores — pessoa — fisica — cresce —

na — b3.htm
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1.2 Definicao do problema

Dada a possivel relagao existente entre o sentimento da midia e o comportamento
do investidor influenciado por essas noticias, ressalta-se o trabalho de Tetlock (2007) que
concluiu que altos valores de pessimismo da midia induzem pressdao negativa sobre os
precos de mercado e valores altos ou baixos de pessimismo incomuns como, por exemplo,

em crises levam a um volume de negociagao de mercado temporariamente alto.

Ademais, em financas comportamentais, os pesquisadores intensificaram na tltima
década seus esforcos para entender como o sentimento afeta os tomadores de decisdo, insti-
tui¢oes e mercados individuais (KEARNY; LIU, 2013). Dessa forma, a disponibilizac¢ao de
ferramentas para analise da influéncia da midia sobre os leitores, e logo sobre a oscilagao

de pregos, tornaram-se necessarias.

Nesse contexto, esse trabalho se orienta no sentido de automatizar essas analises
através de um indice de sentimento de midia diario e proposicao de um simulador de
compra e venda de ativos baseados em métodos de analise técnica junto ao indice de
sentimento proposto. Para isso, a partir da extracao de tweets e analise de sentimento,
técnica de NLP que busca analisar opinides, sentimentos e emocoes presentes em da-
dos, esse trabalho utilizara uma abordagem baseada em léxico, que envolve o calculo da

polaridade de um texto a partir da orientagdo semantica das palavras.

1.3 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho consiste no provisionamento de uma ferramenta
web, que a partir da extracdo diaria de tweets de contas verificadas, gere pontuacoes
de sentimento para os tweets e, consequentemente, um indice com valores diarios desses
tweets pontuados para os ativos ITUB4 (Itat), PETR4 (Petrobras), BBDC4 (Bradesco)
e B3SA3 (B3). Esses ativos foram escolhidos pelo fato de terem grande participacao na
composicao do Ibovespa. Com a obten¢do desse indice de sentimento diario, serd pro-
posto um simulador que utiliza métodos de andlise técnica junto ao indice proposto para
indicagoes de compra e venda dos ativos elicitados. A partir do objetivo geral podem ser

delimitados os seguintes objetivos especificos:

» Desenvolver um processo automatico para extracao, tratamento, pontuagao e per-

sisténcia para os tweets;
e Desenvolver um analisador de sentimentos de texto;

e Desenvolver uma interface web para exibi¢do das indicagdes de compra e venda,

além de graficos referentes aos métodos de anélise técnica;
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1.4 Organizacdo do trabalho

Este trabalho foi organizado em 6 capitulos, que cada capitulo é descrito, detalha-

damente, a seguir:

o Capitulo 2: Sao apresentados os conceitos fundamentais para a concepc¢ao desse
trabalho, além do procedimento adotado para realizacao da Revisao Sistematica de

Literatura;
« Capitulo 3: Apresenta a metodologia e tecnologias utilizadas no trabalho;

o Capitulo 4: Apresenta as estratégias de negociacao utilizadas no simulador, bem

como discorre sobre o conjunto de dados coletado;

o Capitulo 5: Demonstra o resultado das 4 simulagoes realizadas, onde em cada simu-
lacao serd apresentado os cruzamentos nos graficos MME e MACD, além das ordens

realizadas e o balango geral consolidado de cada simulacao;

o Capitulo 6: Apresenta as conclusoes dos trabalho, discussoes sobre o capitulo de

resultados e comentarios para trabalhos futuros.
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2 Conceitos e Revisao Bibliografica

2.1 Mercado de acoes no Brasil

A bolsa de valores é um local onde as repartigoes percentuais de empresas listadas
sao negociadas. A B3 é a tinica bolsa de valores no Brasil, sendo proveniente da fusao
da Bovespa, BM&F e Cetip. Segundo seu site oficial', a instituicio promove a interme-
diacao do mercado de capitais, onde dentre as principais responsabilidades implanta e
prové mecanismos para: Negociacao de agoes, Derivativos de agoes, Titulos de renda fixa,
Derivativos financeiros e Commodities segundo seu site oficial. Na bolsa de valores, ha
especificagoes no que tange o mercado de agoes. E de acordo com a autoridade reguladora,

o mercado de agoes pode ser subdivido em priméario e secundario.

O mercado primario compreende o lancamento de novas agdes no mercado e é
uma forma de captacdo de recursos para o caixa da empresa?. Como mercado primaério,
o mercado de agOes permite que as empresas emitam e vendam suas agoes ao publico
comum pela primeira vez por meio do processo de ofertas publicas iniciais (IPO). Essa

atividade ajuda as empresas a levantar o capital necessario de investidores.

Uma vez que os novos titulos tenham sido vendidos no mercado primario, eles
sao negociados no mercado secundério, onde ocorre a troca de propriedade de titulo. O
mercado secundario abrange todas as operagoes futuras dessas ac¢des, compradas pelo
primeiro investidor, denominado subscritor. E por conseguinte, pessoas fisicas e juridicas
podem negociar os ativos em que tenham posse, realizando assim, movimentos de compra
e venda. Dessa forma, o mercado secundario garante liquidez aos papéis emitidos no

mercado primario.

Segundo o site oficial da B33, o Indice Bovespa ou Ibovespa é o principal indica-
dor de desempenho das agoes negociadas na B3 e retine as empresas mais importantes
do mercado de capitais brasileiro. Criado em 1968, o indice é reavaliado a cada quatro
meses e é resultado de uma carteira teérica de ativos. E composto pelas acoes e units de
companhias listadas na B3 que atendem aos critérios descritos na sua metodologia, o que
corresponde a cerca de 80% do ntimero de negécios e do volume financeiro do mercado de

capitais do Brasil.

https://www.b3.com.br/ptyr/produtos — e — servicos/negociacao/renda — variavel /mercado — de —
acoes/mercado — de — acoes — no — brasil.htm
https://blog.ativainvestimentos.com.br/mercado-primario-e-mercado-secundario
https://www.b3.com.br/ptyr/market — data — e — indices/indices/indices — amplos /ibovespa.htm
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2.2 Redes Sociais e Sentimento da midia

Uma rede social pode ser entendida como como sendo um grupo de pessoas que
se interagem através de qualquer midia social, gerando vinculos e conteido para enga-
jamento. Segundo Boyd e Ellison (2007), a rede social é um servigo web que permite
individuos construir perfis ptblicos ou semi-piiblicos dentro de um sistema, articular uma
lista de outros usuarios com os quais compartilham conexdes e visualizar e percorrer
suas listas de conexdes e outras feitas por outros no sistema. Nessa conjuntura, é possi-
vel extrair uma imensidao de opinides, noticias e tendéncias que afetam varias areas da

sociedade.

Nesse contexto, foi proposto a utilizacio da rede social Twitter*. Segundo sua
pagina de central de ajuda oficial®>, o Twitter é um servico para amigos, familiares e
colegas de trabalho se comunicarem e permanecerem conectados por meio da troca de
mensagens rapidas e frequentes. As pessoas publicam tweets, que podem conter fotos,
videos, links e texto. Essas mensagens sao postadas em seu perfil, enviadas para seus

seguidores e podem ser pesquisadas na pesquisa do Twitter.

Dentro desse contexto, além da utilizacao do Twitter pelo publico geral, o Twitter
tem sido utilizado por diversos veiculos de comunicacgao e jornalistas. Dessa forma, a rede
social tem sido utilizada para propagacao de noticias que por sua vez, sao consumidas
pelos usuarios e que também podem emitir opinioes sobre os eventos ocorridos. Neste
contexto, a extragao de noticias publicadas por emissores de noticias é uma das tematicas

exploradas nessa monografia.

Segundo Kearny e Liu (2013), o sentimento expresso pela midia é caracterizado
pela positividade ou negatividade contida nas noticias, além de comentarios ou relato-
rios de analistas. Estes textos sao relevantes para as condigdes econdémicas gerais, para
condigoes gerais do mercado financeiro e para indtstrias e empresas individuais. O senti-
mento em artigos da midia sobre as condi¢oes economicas gerais ¢ uma escolha apropriada
para estudar os padroes e atividades de pregos em todo o mercado, enquanto noticias e
relatorios de analistas especificos da industria ou da empresa sdo mais apropriados para
analisar os precos das ac¢oes no nivel da empresa, retornos, volumes de negociagao e outros

indicadores de desempenho e atributos.

Ademais, a utilizacao de fontes de noticias amplas, em vez de um pequeno nimero
de jornais especificos, sao mais recomendadas, tendo em vista a atenuacao da probabi-
lidade de obtencao de sentimento tendencioso de algumas fontes que nao representam o
mercado geral. E com o Twitter, essa amplitude torna-se possivel, tendo em vista que os

maiores veiculos de comunicagao possuem contas no Twitter.

4
5

https://about.twitter.com/en
https://help.twitter.com/en/resources/new-user-faq
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2.3 Analise de Sentimento

Segundo Liu (2012), a andlise de sentimento, também chamada de mineragao de
opinido, é o campo de estudo que analisa as opinioes das pessoas, sentimentos, avaliacoes,
atitudes e emocgoes em relagdo a entidades como produtos, servigos, organizacoes, indi-
viduos, questoes, eventos, topicos e seus atributos. A andlise de sentimento se concentra
principalmente na obtencgao de opinioes que expressam ou implicam sentimentos positivos

ou negativos a partir de texto nao estruturado.

No campo de financas comportamentais, a avaliagdo da influéncia do sentimento
dos investidores em suas decisdes para realizacao de operacoes foi uma linha de pesquisa
seguida por Barberis, Shleifer e Vishny (1998). No trabalho deles, foram modelados o sen-
timento dos investidores de maneira a mostrar como sao formadas suas crencas baseados

em evidéncias da Psicologia e de reagoes exageradas (overreaction ou underreaction).

A evidéncia de underreaction mostra que em horizontes de 1 a 12 meses, os pregos
dos titulos reagem pouco as noticias. Como consequéncia, as noticias sao incorporadas
apenas lentamente aos precos, que tendem a apresentar autocorrelacoes positivas nesses
horizontes. A evidéncia de overreaction mostra que em horizontes mais longos, talvez
de 3 a 5 anos, os precos dos titulos reagem exageradamente a padroes consistentes de
noticias que apontam na mesma direcao. Ou seja, titulos que tiveram um longo histérico

de boas noticias tendem a ficar superfaturados e ter retornos médios baixos posteriormente
(BARBERIS; SHLEIFER; VISHNY, 1998).

Quanto as abordagens para analise de sentimento, existem duas abordagens gerais,
o léxico e as abordagens baseadas em aprendizado de maquina. A abordagem baseada em
dicionario depende de listas predefinidas de palavras com cada palavra classificada como
positiva, negativa ou neutra. A abordagem de aprendizado de maquina prevé o sentimento
de qualquer conjunto de texto apds modelos de treinamento com um grande conjunto de
texto classificado manualmente (NGUYEN; CAVA, 2020).

De acordo com Liu (2012), a classificagdo de texto pode ser feita com base em 3

niveis de granularidade:

o Nivel do documento: A andlise a nivel de documento classifica se um documento
expressa um sentimento positivo ou negativo em um contexto geral. Este nivel de
analise assume que cada documento expressa sentimento sobre uma tnica entidade

ou tema. Assim, nao é aplicavel a documentos que avaliem ou compare varios temas;

o Nivel de frase: A tarefa neste nivel vai para as sentencas e determina se cada frase
expressou uma opiniao positiva, negativa ou neutra. Este nivel de anédlise nao assume

um nivel de entidade tinico;
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« Nivel de entidade: Em vez de olhar para construgoes de linguagem (documentos,
paragrafos, sentengas, clausulas ou frases), o nivel de entidade responsabiliza-se
pela opinido. E baseado na ideia de que uma opinido consiste em um sentimento
(positivo ou negativo) e um alvo (de opiniao). Por exemplo, embora a frase “Ibovespa
futuro sobe e sinaliza recuperagao apos pior semana do ano, mas a expectativa de
subida dos juros DI trazem incertezas ao mercado” tenha um tom positivo, ela nao é
inteiramente positiva. Isto é, a frase é positiva sobre o Ibovespa, mas negativa sobre

o juros DI, evidenciando mais de uma entidade nessa sentenca.

2.4 Revisao Sistematica de Literatura

A revisao de literatura é atividade essencial no desenvolvimento de trabalhos aca-
démicos e cientificos. A realizacdo de uma revisao de literatura evita a duplicacao de
pesquisas ou, quando for de interesse, o reaproveitamento e a aplicacdo de pesquisas em
diferentes escalas e contextos. Além disso, permite observar possiveis falhas nos estudos
realizados; conhecer os recursos necessarios para a construcao de um estudo com caracte-
risticas especificas; desenvolver estudos que cubram brechas na literatura; propor temas,

problemas, hipoteses e metodologias inovadoras de pesquisa.

A revisao sistematica de literatura é uma técnica de revisao de literatura que
tem como intuito coletar e avaliar estudos relevantes acerca de um objeto de pesquisa. E
uma modalidade de pesquisa, que segue protocolos especificos. Esté focada no seu carater
de reprodutibilidade por outros pesquisadores, apresentando de forma explicita as bases
de dados bibliograficos que foram consultadas, as estratégias de busca empregadas em
cada base, o processo de selecao dos artigos cientificos, os critérios de inclusao e exclusao
dos artigos e o processo de andlise de cada artigo. O processo é delimitado em 3 fases

principais:

« Planejamento: Nesta etapa é definido as questoes de pesquisa e o protocolo da

revisao;

« Execucgao: Nesta etapa é realizado o procedimento especificado na se¢ao de plane-

jamento, selecao, avaliacao da qualidade e sintese das publicagoes encontradas;

« Resultado e Discussao: Nesta tltima etapa ¢ apresentado o resultado e discussao

das publicacoes.

Na secao a seguir, aplica-se as etapas do processos de revisao sistematica de li-
teratura no contexto da aplicacao desse trabalho, em que identifica-se os trabalhos mais

relevantes da area.
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2.4.1 Planejamento
2.4.1.1 Questdes de pesquisa

Nesta etapa do trabalho foram definidas as questoes centrais correlatas ao objeto
de estudo: Analise de sentimento da midia e a relacdo com o Ibovespa. Disso, decorre-se

as seguintes questoes que norteiam a revisao na Tabela 1.

Tabela 1 — Questoes de pesquisa

Identificador Questao
Q01 Como quantificar e avaliar o sentimento da midia?
Q02 A correlagao entre noticias e os movimentos da bolsa?

Fonte: Autoria proépria.

2.4.1.2 String de Busca

Nesta etapa do trabalho foram definidas as palavras-chaves e sindénimos utiliza-
dos para a construcao da string de busca. Os idiomas escolhidos foram inglés, devido a
abrangéncia maior de pesquisa, e o portugués, dada a relevancia de busca por publicagoes

nacionais acerca do objeto de estudo.

Dessa maneira, as seguintes palavras-chaves em inglés foram definidas: sentiment
analysis,news, stock e market. Enquanto as seguintes palavras-chaves em portugués foram

PP EN14 Y« %W YW

definidas: “andalise de sentimento”, “noticia”, “mercado”, “agoes”, “ibovespa”, “bovespa’.

Disso, foi definido a string de busca, usando PICOC, correlata ao objeto de estudo.
Além disso, junto aos termos citados e restrigoes de busca em titulo e resumo (TITLE-
ABS-KEY)), foram adicionados os operadores légicos AND e OR, foi obtida a seguinte

string de busca.

TITLE-ABS-KEY (( “sentiment analysis” OR “andlise de sentimento”) AND
(“noticia” OR “news” OR “twitter”) AND (“ibovespa” OR “bovespa” OR “mercado”
OR “agoes” OR “stock market”) AND NOT (“forecasting” OR “prediction”))

2.4.1.3 Bases de Busca

Com a finalidade de garantir a qualidade necessaria para as referéncias bibliogra-
ficas da pesquisa, foram selecionadas as bases mais relevantes para a area de pesquisa.

Foram selecionada as seguintes bases:

e Scopus;

e Scielo;
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« BDM UnB:

« Google Académico.

2.4.1.4 Critério de inclus3o e exclusio

A partir de busca efetuada, definida na secao anterior, foram criados critérios de
inclusao e exclusao com o proposito de garantir a selecao dos artigos mais apropriados ao

objeto de estudo. Os critério de inclusao sao detalhados nas Tabelas 2 e 3.

Tabela 2 — Critérios de Inclusao

Identificador Critério
CI01 Possuir DOI
CI02 Palavras-chave existam nos campos: titulo, resumo ou palavras chave
CI03 Relacionado a bolsa de valores de qualquer pais (Ex.: B3, NYSE)

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 3 — Critérios de Exclusao

Identificador Critério
CEO01 Relacionados a previsao de cotagao de ativos financeiros
CEO02 Publicagoes pagas
CE03 Publicagoes repetidas

Fonte: Autoria prépria.

2.4.1.5 Avaliacdo de qualidade

Apo6s o filtro das publicacoes segundo os critérios de inclusao e exclusao, foi reali-
zada uma avaliacao de qualidade nessas publicacoes, seguindo alguns dos critérios defini-

dos por Gegentana (2011), para checagem dos seguintes critérios na Tabela 4.

Tabela 4 — Critérios de Qualidade

Identificador Critério
CQO1 O resumo ¢ relevante para o campo de estudo?
CQO02 A introducao afirma claramente a questao e o resultado?
CQO03 A conclusao foi feita de maneira apropriada?

Fonte: Autoria prépria.

2.4.2 Execucao

Nessa etapa foi executada a revisao sistematica de literatura conforme planejado

na fase anterior. Dessa forma a Tabela 5, apresenta as publicagoes encontradas nas bases:
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Tabela 5 — Total de publicagoes encontradas por base

Base Numero de publicagoes
Scopus 28
Scielo 1
BDM UNB 1
Google Académico 11.300

Fonte: Autoria proépria.

Apos a selecao preliminar, as publicagoes foram incluidas e descartadas conforme
os critérios de inclusdo e exclusdo definidos nas Tabelas 3 e 4, além dos critérios de
qualidade na Tabela 4. Apés essa segunda avaliacao, a Tabela 6 apresenta o resultado das

6 publicagoes selecionadas.

Tabela 6 — Total de publicagdes selecionadas por base

Base Numero de publicagoes
Scopus 2
Scielo 1
BDM UNB 1
Google Académico 2

Fonte: Autoria prépria.

2.4.3 Resultado e Discussao

Apoés a realizagao dos procedimentos da revisao sistematica de literatura pode-se
encontrar trabalhos correlatos. Disso, foram destacadas as publicacoes subsequentes que
seguiram uma linha de pesquisa andloga ao objeto de estudo de andalise de sentimento
da midia na Tabela 7. Além disso, foram apresentados os resultados principais desses

trabalhos destacados.

O artigo de Nguyen e Cava (2020) foi publicado pelo departamento de pesquisa
do Banco Central da Australia com o objetivo de medir a atividade macroeconémica da
economia australiana em tempo real. O estudo segue a abordagem baseada em dicionario
para construir Indice de Sentimento de Noticias. Esse indice mede o saldo liquido de
palavras usadas por jornalistas que sao consideradas “positivas” e “negativas”. Os dados
brutos usados na construcao do indice consistem em noticias didrias extraidas do Dow
Jones Newswires Archive (DNA). Cada artigo listado no banco de dados inclui metadados
como horario de publicacao, idioma, regiao e categoria. Para medir o sentimento de um

conjunto de textos, ou seja, se a noticia é positiva ou negativa, utiliza-se o dicionario de
Loughran e McDonald (2011).



30 Capitulo 2. Conceitos e Revisao Bibliogrifica

Tabela 7 — Publicacoes destacadas

Identificador Publicacao Fonte

P01 News sentiment and the economy Google Académico

P02 Measuring news sentiment Google Académico

P03 Analise de sentimentos do twitter como suporte BDM UNB
aditivo para a previsao da volatilidade bitcoin

P04 Pessimismo e incerteza das noticias e o comporta- Scielo
mento dos investidores no Brasil

P05 Analyzing stock market movements using Twitter Scopus
sentiment analysis

P06 Social Media and the stock markets: an emerging Scopus

market perspective

Fonte: Autoria prépria.

O trabalho realizado por Shapiro, Sudhof e Wilson (2017) foi publicado pelo depar-
tamento de pesquisa do Banco Central local de Sao Francisco. Nesse artigo, é demonstrado
um indice construido a partir de pontuacoes de sentimento para artigos de noticias rela-
cionados a economia usando uma abordagem lexical. Essa nova medida de série temporal
de sentimento econoémico é derivada de artigos de jornais econoémicos e financeiros de
janeiro de 1980 a abril de 2015. Na elaboracao do indice foi levado em conta que as flu-
tuagoes diarias na medida de sentimento tendem a ser ruidosas e com isso, foi construido
um Indice diario suavizado como uma média ponderada posterior dos dados brutos, com
pesos que diminuem geometricamente com o tempo desde a publicacao do artigo. Essa
média ponderada é andloga a como os estoques de capital sdo geralmente medidos a partir
de safras anteriores de investimento: os investimentos mais antigos contribuem menos de
acordo com uma taxa de depreciacao presumida. Assumiu-se uma taxa de depreciacao
de 5%; ou seja, a cada dia que passa, os artigos se tornam 5% menos relevantes para o

sentimento de hoje.

No trabalho de Neto (2018), a partir do principio de que existe uma relagao entre o
sentimento presente em publicagoes de redes sociais e o preco do Bitcoin, é proposto uma
ferramenta que analisa o sentimento de tweets em tempo real e apresenta um indice de
sentimento. Essa ferramenta tem o objetivo de apoiar a previsao do preco da criptomoeda,
bem como especulacao do seu valor. A analise de sentimento foi realizada a partir da coleta
e filtro de publicagoes relacionadas ao tema, além da utilizagdo do léxico de Vader. Como
conclusao, pode-se observar que o sentimento acompanhou os movimentos nos pregos da
moeda, indicando os anseios, medos e desejos dos usudrios e investidores, além de indicar

também, movimentos de alta e de baixa nos pregos.

No trabalho de Galdi e Gongalves (2018), é estudado a relagao entre o teor das
edi¢oes diarias da midia financeira especializada no Brasil, capturado por uma métrica de

tom textual, e a rentabilidade e volatilidade dos indices de mercado. A base de dados estu-
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dada contém 1.237 edigoes didrias do jornal Valor Econémico, compreendendo o periodo
entre 02 de janeiro de 2012 e 30 de dezembro de 2016. Os resultados do trabalho indicam
que o mercado avalia com maior peso palavras de incerteza e negativas divulgadas nas

noticias.

No artigo de Tushar e Saket (2012), foi investigado a complexa relacao entre a
literatura do férum de tweets com os instrumentos do mercado financeiro (como volatili-
dade, volume de negociagdo e precos de agoes). Foram analisados os sentimentos de mais
de 4 milhoes de tweets entre junho de 2010 e julho de 2011 para DJIA, NASDAQ-100 e
13 outras agdes tecnologicas de grande capitalizagao. Os resultados obtidos mostram alta
correlagao (até 0,88 para retornos) entre os pregos das agoes e os sentimentos do twitter.
Além disso, usando a Analise de Causalidade de Granger, foi validado que o movimento
dos precos das acgoes e indices sdo muito afetados no curto prazo pelas discussdes no
Twitter.

De acordo com o trabalho de Agarwal, Kumar e Goel (2021), foi discutido que
existem intmeros estudos que examinam o impacto das midias sociais no desempenho
do mercado de a¢oes, mas ha uma escassez de tais evidéncias nas economias emergentes.
E nesse trabalho, foi realizado uma analise de sentimento dos tweets sobre as empresas
indianas que fazem parte do Nifty50 ou de qualquer indice setorial, por um periodo de 15
meses. Os resultados dos testes de Causalidade de Granger indicam que os sentimentos do
Twitter tém uma relacao significativa com os indices relacionados aos setores bancério e
financeiro das bolsas indianas. Além disso, os resultados da Func¢ao de Resposta ao Impulso
revelam que, nos retornos do indice, o impacto dos sentimentos negativos permanece por

mais tempo do que os sentimentos positivos.

Com esses trabalhos destacados, é possivel responder algumas questoes levantadas
na RSL no que se refere ao método de classificagao e a possivel existéncia de uma correlagao
entre noticias e as flutuagdes do mercado de agdes. Assim como no trabalho de Nguyen e
Cava (2020), optou-se pela utilizagao do dicionario de dominio econdmico de Loughran e
McDonald (2011) para obtengao das pontuagoes de sentimento dos tweets, tendo em vista
os resultados positivos e a linha de pesquisa ser analoga ao objetivo do presente trabalho.
E além disso, através dos trabalhos de Galdi e Gongalves (2018), Tushar e Saket (2012)
e Agarwal, Kumar e Goel (2021), foi possivel identificar que existem corregbes entre
as noticias e a flutuacao de precos, o qual o presente trabalho ird explorar através da
proposicao de simulagoes envolvendo compras e vendas baseadas no indicar de sentimento,

e exposicao dos resultados obtidos.
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3 Arquitetura do Sistema

Neste capitulo, descreve-se a arquitetura do sistema. Na Secao 3.1 serdo apresen-
tados os Requisitos, na Secao 3.2 sera apresentado o Coletor de noticias, na Secao 3.3 sera
apresentado o Analisador de sentimento e na Secao 3.4 serd apresentado a Arquitetura

da solucao.

3.1 Requisitos

Nesse trabalho, os requisitos foram divididos em duas categorias, sendo requisitos
funcionais e requisitos nao funcionais. Os requisitos funcionais descrevem o comporta-
mento do sistema. Essencialmente, eles descrevem o que o sistema deve ou nao fazer e
podem ser considerados em termos de como o sistema responde as entradas. Enquanto
os requisitos nao funcionais tratam como premissas e restrigoes técnicas de um projeto
devem ser abordadas. Os requisitos nao funcionais nao devem afetar o comportamento

basico do sistema.

3.1.1 Funcionais

Conforme descrito anteriormente, os requisitos funcionais devem apresentar o com-
portamento basico do sistema. Dessa forma, os requisitos elicitados sao respectivos aos
modulos de coletor de noticias, analisador de noticias e interface, onde cada moédulo sera
abordado em secoes subsequentes. Por conseguinte, na Tabela 8 encontram-se descritas

as funcionalidades principais do sistema.

Tabela 8 — Requisitos Funcionais

Identificador Requisito
RFO1 O sistema deve coletar noticias
RF02 O sistema deve armazenar noticias e metadados
RF03 O sistema deve realizar a analise de sentimento de cada noticia
RF04 O sistema deve apresentar o indice de sentimento como série temporal
RF05 O sistema deve apresentar um grafico de candlestick como opc¢ao
RF06 O sistema deve ser capaz de lidar com selecao de intervalo de tempo
RFO7 O sistema deve ser capaz de lidar com selecao de determinados ativos
RF08 O sistema deve permitir a selegdo de uma estratégia de andlise técnica

Fonte: Autoria prépria.
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3.1.2 Nao Funcionais

Como dito anteriormente, os requisitos nao funcionais tém a fungao de especificar
diretrizes relacionados ao comportamento e restricoes do sistema. Dessa forma, a especifi-
cagao subsequente apresenta requisitos que tratam questoes acerca do sistema operacional
do servidor, restri¢coes de tempo e usabilidade. Na Tabela 9 sao apresentados os requisitos

nao funcionais do sistema.

Tabela 9 — Requisitos Nao Funcionais

Identificador Requisito
RNFO1 O sistema deve coletar as noticias a cada 1 hora
RNF02 O sistema deve armazenar as noticias a cada 1 hora
RNFO03 O sistema deve analisar as noticias a cada 1 hora
RNF04 O servidor do sistema deve funcionar 24/7
RNF05 A interface do sistema deve ser responsiva
RNF06 A interface do sistema deve ser Web

Fonte: Autoria prépria.

3.2 Coletor de noticias

3.2.1 Twitter e veiculos de comunicacao

Tendo em vista que o trabalho visa a anélise de sentimento de noticias publicadas
por veiculos de comunicacao, foi necessario realizar a escolha de veiculos de comunicagao
confidveis e com o volume de noticias adequado. Dito isso, optou-se pela extracao de
noticias a partir da API oficial do Twitter!. Essa escolha tem como base o fato de os
veiculos de comunicag¢ao mais relevantes publicarem as noticias de seus respectivos portais
também no Twitter. Dessa forma, foi possivel obter um volume consideravel de noticias a
partir de uma variedade de contas verificadas por meio de uma interface de comunicacao

unificada.

Ademais, os tweets foram filtrados pelo c6digo e nome respectivo a cada empresa
e, apenas, tweets em lingua portuguesa e contas verificadas. Além disso, retweets e tweets
referentes a contas oficiais das empresas em questao foram removidos do filtro. Vale a pena
ressaltar que os tweets foram extraidos, apenas, de contas verificadas com o intuito de
obter mais noticias de contas de veiculos de comunicac¢ao do que a opinides do ptblico em

geral como demonstrado no Capitulo 4. Do Twitter, foram extraidos os seguintes dados:

o id: Identificador exclusivo do tweet;

L https://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api/tweets/search/api-reference/get-tweets-search-

recent
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3.3

text: Conteudo do tweet;
created at: Hora de criacao do tweet;

author id: Identificador tinico da conta que publicou o tweet.

Analisador de sentimento

3.3.1 Pré-processamento

Para obtencao de melhores resultados na fase de analise de noticias, é necessario,

previamente, a realizacdo de um pré-processamento de dados. Dessa forma, é possivel

abstrair a estrutura da lingua com o intuito de obter apenas informagoes relevantes. Esse

pré-processamento remove ruidos, tornando, assim, os dados menos esparsos. A seguir,

seguem técnicas de pré-processamento que serao utilizadas.

Traducao: Uma vez que o método de classificacao utilizado encontra-se na lingua
inglesa, ¢ necessario a tradugao para inglés dos tweets obtidos previamente para

atenuar a perca da carga seméantica de cada tweet;

Tokenizacao: O processo de tokenizacao tem como objetivo separar sentencas em
tokens. A normalizagdo é importante para obtencao de unidades lexicais que serao

utilizados nas fases subsequentes;

Normalizagao: Refere-se as tratativas como a remocao de caracteres especiais, re-

mocao de links e transformacao de letras maitsculas para minusculas;

Remocao de stopwords: Uma das tarefas muito utilizadas no pré-processamento
de textos é a remocao de palavras irrelevantes. Esse método consiste em remover
palavras muito frequentes, mas sem nenhum viés seméantico, tais como artigos, pre-
posicoes e conjuncgoes. Dessa forma, sao removidos informacoes irrelevantes para a

analise a ser realizada posteriormente;

Remocao de numerais e pontuacao: Por fim, outra remogao necessaria diz respeito a
remocao dos numerais e pontuagoes presentes no texto. Analogamente a técnica da

secao anterior, esses caracteres nao agregam valor semantico a analise de sentimento.

3.3.2 Abordagem Lexical

A abordagem baseado em léxico utiliza recursos que podem ser chamados de léxicos

de opinido, que associam palavras a sua orientacao de sentimento. A justificativa de uso

de dicionarios de palavras para analise de sentimento consiste na premissa de que palavras

isoladas podem ser consideradas como uma unidade de informacao e, assim, podem gerar
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indicagoes do sentimento do texto. Ademais, para a classificagdo de texto, sao utilizados

dicionarios léxicos, que consistem em um conjunto de palavras previamente polarizadas.

Nesse trabalho, para medir o sentimento das noticias extraidas, ou seja, se a noticia
é positiva ou negativa, serd utilizado o dicionario de Loughran-McDonald?. Este léxico
consiste em uma lista de palavras especificas para o dominio da economia e financas. De
acordo com Li, Wu e Wang (2020), com uma lista de palavras gerais ndo é aplicével a
textos financeiros, no entanto, um dicionario de sentimento especifico de financas modela

melhor os sentimentos do que outros dicionarios de dominio geral.

O dicionario fornece um meio de classificar tokens como palavras reais, que ¢
importante para a consisténcia na contagem de palavras e identifica listas de palavras
de sentimento. No trabalho de Loughran e McDonald (2011) foram criados seis listas
de palavras diferentes (negativa, positiva, incerteza, litigiosa, modal forte e modal fraca)
examinando o uso de palavras em uma grande amostra de mais de 10.000 termos durante
1994-2008. A lista de palavras de Loughran e McDonald contém 354 palavras positivas e

2.337 palavras negativas.

Embora o dicionario seja apropriado ao dominio do trabalho, o idioma das noti-
cias e do dicionario sao diferentes. As palavras do dicionario de Loughran-McDonald sao
pertencentes a lingua inglesa, enquanto que as noticias a serem consideradas no presente
trabalho sao pertencentes a lingua portuguesa. No entanto, para contornar o problema
relacionado a questao de idiomas distintos entre as noticias e o dicionario, sera empregado
um pré-processamento adicional de tradugao. Esse pré-processamento consiste em realizar
a traducao do dicionario ou das noticias mediante testes prévios para observar qual mé-
todo possui a melhor performance. Para realizar a tradugao, foi utilizado o recurso AWS

Translate®.

3.3.3 Indice de Sentimento

Como mencionado na se¢ao anterior, para medir o sentimento das noticias, sera
utilizado o dicionario de Loughran e McDonald (2011) e a anélise de sentimento abordada
serd em nivel de frase. Dentre as listas disponibilizadas no dicionario, serao utilizados
apenas as listas de palavras positivas e negativas tendo vista que o indice proposto busca
indicar, apenas, o grau de otimismo e pessimismo da midia. Além disso, uma determinada
noticia sera dita positiva ou negativa de acordo com o saldo obtido no somatoério do peso

das palavras da noticia em questao.

Tendo em vista um plano cartesiano para a construgao da série temporal do Indice
de Sentimento de Noticias (ISN), o eixo das abscissas serd correspondente ao periodo

de tempo (t), enquanto que o eixo das ordenadas serd equivalente ao quociente entre a

https://sraf.nd.edu/textual-analysis/resources/

3 https://aws.amazon.com/pt /translate/
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diferenca entre o total de noticias positivas e negativas e o total de noticias analisadas,

num instante de tempo (t). O calculo do indice é dado por:

ISN, = <M> x 10,
PCy + Ny

onde p;; e ny sao os pesos totais da i-ésima noticia positiva e negativa, respectivamente,
no instante de tempo ¢ e pc; e ne; sao os total de noticias positivas e negativas no instante
de tempo t. Vale mencionar que o indice ISN; abrange valores continuos no intervalo
compreendido entre —1 e 1. No entanto para facilitar a visualizagao, os valores foram
multiplicados por 10 e dessa forma, foi alterada, apenas, a escala dos valores de forma

que a variagao ficard compreendida entre -10 e 10.

3.4 Arquitetura da solucao

A obtencao de noticias didrias foi realizada através de uma mecanismo de agenda-
mento de tarefas. Por meio desse mecanismo, foi possivel programar as tarefas de obtencao
de tweets. Para isso, foram configuradas 4 rules* no EventBridge® responséveis por dis-
parar as Lambdas® a cada 1 hora. Cada Lambda, por sua vez, ficou responsabilizada
pela extracao automatica de noticias do Twitter, pela persisténcia dessas noticias em um
banco de dados e por enviar o batch de tweets coletados em uma fila gerenciada pela AWS,
denominada SQS”.

Essa fila por sua vez é consumida por outra Lambda que realiza um pooling dessa
fila e toda vez que héa tweets disponiveis, realiza o processmento de tradugao, limpeza,
analise de sentimento, persisténcia dos dados tratados e valores de sentimento obtidos. O
banco de dados utilizado é o MySQL® na versao 8.0.26 hospedado no RDS’.

Para realizacao das tarefas abordadas nas se¢oes anteriores, foi adotada uma ar-
quitetura orientada a eventos. No diagrama da Figura 1, ¢ demonstrado, sequencialmente,
a responsabilidade de cada processo e como eles se comunicam. Além disso, sdo descritos

a sequéncia de eventos presentes no diagrama.

1. Para cada empresa, foi criada uma Lambda, cujo acionamento ¢é realizado pelo

EventBridge que possui 4 rules responsaveis por executar as lambdas a cada hora;

2. Cada Lambda busca os 100 tweets mais recentes, respectivos a cada empresa;

https://docs.aws.amazon.com/eventbridge /latest /userguide/eb-rules.html
https://aws.amazon.com/pt/eventbridge/
https://aws.amazon.com/pt/lambda/

https://aws.amazon.com/pt/sqs/

https://www.mysql.com/

https://aws.amazon.com/pt/rds/
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Capitulo 3. Arquitetura do Sistema
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Figura 1 — Arquitetura da solucao.
Fonte: Autoria prépria.

3. Os tweets coletados sao enviados para a fila informationToBeAnalysedSqs;

4. A Lambda analyselnformation recebe o batch de tweets da fila, realiza o pré-processamento,
aplica o analisar do sentimento e persiste a pontuacao do tweet na tabela Infor-
mation do MySQL hospedada em uma instancia do RDS. Além da pontuacao, é

persistido o identificador tnico, a data, o autor e o identificador para cada empresa;

5. A Lambda getStocks disponibiliza dados sobre as cotagoes provenientes da biblioteca

Yahooquery!?;

6. A Lambda getSentimentScores é responsavel por realizar a listagem dos tweets com

suas respectivas pontuagoes na tabela Information;

7. Os dados das ac¢oes quanto das pontuagoes dos tweets sdo requisitados através de
chamadas HTTP pelo Frontend ao API Gateway, que por sua vez endereca as re-

quisi¢oes as Lambdas getSentimentScores e getStocks.

10" https://pypi.org/project /yahooquery/
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Apébs o processamento do Backend, os calculos dos métodos de andlise técnica,
bem como as indica¢oes de compra e venda, sao realizados no Frontend. Os repositérios
do projeto podem ser encontrado no Github no endereco: Organizacdo do Github'!. A

organizacao dos repositérios pode ser descrita como:

o Interface: Hospeda o Frontend do simulador, cujo desenvolvimento foi feito com o

framework React.js'?;

o C(Collector: Hospeda o cddigo responsavel pela coleta, tratamento, persisténcia e lis-
tagem dos tweets pontuados como abordado na Figura 1. O cédigo desse repositorio

foi desenvolvido com o Node.js'?;

o Stocks: Hospeda o codigo responsavel pela listagem dos dados respectivo a cotagao

das acoes. O cédigo desse repositério foi desenvolvido com o Python'4;

https://github.com/News-Sentiment-Analisys-Tool
https://pt-br.reactjs.org/

13 https://nodejs.org/en/

https://www.python.org/
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4 Estratégia para negociacoes

Neste capitulo, serd apresentado o médulo de estratégia de negociacoes empregado
a partir dos dados coletados e analisados. Essa apresentacao abrange o desenvolvimento
do simulador de compra e venda de determinados ativos para auxilio na estratégia do
investidor. Os resultados obtidos a partir de experimentos realizados com ativos especificos

em janelas de tempo pré-estipuladas serao apresentados no capitulo subsequente.

4.1 Modelagem do experimento

Para a experimentacdo com o simulador de compra e venda, foram utilizadas
os ativos BBDC4 do banco Bradesco, ITUB4 do banco Itai e B3SA3 da B3 devido,
principalmente, a maior visualizagdo de sinais propicios para entradas e saidas obtidas
a partir do indicador de analise técnica MACD baseado nos valores didrios do indice de
sentimento para cada ativo, que sera abordado em detalhes ainda nesse capitulo. Essas
empresas estao entre as que possuem maior participagoes na bolsa de valores brasileira e
por consequéncia, um volume significativo de negociagoes e volume de noticias diarias na

midia suficientes para realizacdo dos experimentos.

O periodo de tempo para a andlise € iniciado em 17 de fevereiro de 2022 e finalizado
em 03 de abril de 2022. Para a realizacao da coleta, os tweets foram filtrados pelo codigo do
ativo e o nome das respectivas empresas, além da exclusao de retweets e tweets de contas
oficiais das préprias empresas, sendo elas: itaucultural, itau, itaucorretora, itauSocial,
Bradesco, bradescoseguros e B3 Oficial. Vale a pana ressaltar, também, que os tweets
foram coletados, apenas, de contas verificadas com a prerrogativa de buscar mais noticias

em detrimento de opinides do publico geral.

Os tweets foram coletados na medida em que foram publicados no Twitter a cada
hora e além disso, esses tweets coletados no dia ¢ contribuiram para afirmar um valor que
representard a tendéncia ou o sentimento do dia . Por fim, para cada dia desse intervalo,
foram coletados, a partir do histérico de pregos, os precos de abertura, minimo, maximo

e fechamento para as a¢des em questao.

Ademais, vale destacar que a janela de tempo para coleta nao foi maior devido a
restricao de acesso imposta pela API do twitter, o qual houve uma negativa quanto ao

acesso de nivel académico, impossibilitando assim, a obtencao de tweets criados a partir
de 2006.

No grafico de barras da Figura 2, verifica-se que o volume de tweets referente a

Petrobras foi superior em relagao as outras empresas. Dentre alguns motivos que levaram a
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Volume de tweets por acéo
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Figura 2 — Volume de tweets por acao 17 de fevereiro de 2022 e 03 de abril de 2022.
Fonte: Autoria proépria.

esse volume superior, ressalta-se principalmente a questao da guerra na Ucrania inicada em
24 de fevereiro de 2022 e todo impacto nos pregos dos combustiveis no Brasil, levantando
assim, um volume maior de tweets e noticias de forma geral sobre a empresa nesse periodo.
Embora, o volume consideravel, a Petrobras nao apresentou sinais propicios para entrada
e saida, e portanto, nao foi considerada para a realizacao do experimento.

Valor Econdmico € @valoreconomico - Feb 25

Entenda por que a invasdo da Russia pode impactar o gas da Petrobras e o
seu bolso

valor.globo.com
Entenda por que a invasio da Ucrania pela Rissia pode impactar o ga...

A alta dos pregos no mercado internacional vai aumentar os custos de
regaseificagao

Figura 3 — Tweet do Valor Econémico envolvendo a Petrobras e a guerra na Ucrania.
Fonte: Conta do Valor Econémico no Twitter.

Tendo em vista que uma das prerrogativas do presente trabalho é a questao da

analise de sentimento da midia, optou-se pela obtencao das noticias por meio da API
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do Twitter em detrimento da utilizacao de crawlers. Essa escolha foi tomada haja vista
que os veiculos de comunicacao como Valor Economico, Infomoney, Estadao Economia,

Exame, Uol Economia, dentre outros, publicam noticias de seus sites no twitter.

Dessa forma, foi possivel coletar um volume maior de noticias tanto dessas fontes
quanto de outras. No grafico da Figura 4, é apresentado percentualmente a participacao
das trintas contas do twitter que mais tiveram participagao na obtencao das noticias desse
trabalho e como esperado, a maioria dessas contas sao provenientes de veiculos de comu-
nicacado. Ademais, observa-se que o percentual de volume de noticias por perfil do Twitter
se encontrada diversificado, o que consequentemente, atenua o risco de enviesamento dos

valores do indice de sentimento gerado a partir dos tweets.

Volume de tweets por autor

UOL Economia
Folha de S.Paulo UOL Maoticias

VEJA
Brasil 247
O Antagonista
0O Tempo
exame

Portal iG

E-Investidor

CNN Brasil Business

Valor Investe

Valor Econdmico Estadéao

Metrépoles
Folha Mercado
Pracon-SP
epocanegocios

ADVFN BRASIL
Brasil Econémico
Poder360

Jornal O Globo CNN Brasil

Federaco Unica dos Petroleiros Radio CBN

InfoMone + . ) uoL
v Bﬂasﬂ de Fato Correio Braziliense

Figura 4 — Volume de tweets por conta no twitter.
Fonte: Autoria prépria.

Jovem Pan News
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4.2 Dados da bolsa e Indicadores de Analise

Os dados diédrios dos ativos pré-determminados do mercado de ac¢bes do Brasil
foram obtidos através da bibiblioteca Yahooquery!. Essa biblioteca é uma interface python
para endpoints nao oficiais da API do Yahoo Finance?, isto é, o pacote disponibiliza dados
coletados a partir do front-end do Yahoo Finance. A justifica para utilizacao desse recurso
deve-se, principalmente, ao fato das interfaces oficiais do Yahoo Finance e Google Finance

terem sido descontinuadas pelas respectivas empresas.

A partir dessa biblioteca, foram extraidos os precos de abertura, fechamento, mi-
nimo e maximo para as agoes ITUB4, BBDC4 e B3SA3 nos dias tuteis o qual ocorrem os
pregaos na bolsa de valores do Brasil. As indica¢oes de compra e vendas foram baseadas
no método de anédlise técnica de convergéncia/divergéncia de médias méveis (MACD),
utilizando o indice e sentimento como base ao invés do prego de fechamento. Vale ressal-
tar, que tradicionalmente, na andlise de acoes, existem duas ramificacoes principais que

se dividem em andlise fundamentalista e andlise técnica.

4.2.1 Anadlise Fundamentalista

A analise fundamentalista pode ser subdivida em top down e o bottom-up. No top
down, os movimentos dos precos dos ativos sao regidos pelas variaveis macroeconomicas,
taxa de juros, oferta de crédito, preco de commodities, dentre outros e resumidamente,
primeiro analisa-se a economia como um todo, na sequéncia o setor de atuagao da empresa
e por ultimo a saude da empresa. No bottom-up, é o oposto, a variacdo de um determi-
nado ativo é dada por variaveis microeconomicas, sendo priorizadas as expectativas e
comportamento de casa empresa (MALTA; CAMARGOS, 2016).

A andlise fundamentalista, de acordo com Sanvicente e Mellagi (2008), consiste
no processamento de informagoes econdémicas e politicas, além de varidaveis que possam
determinar o valor futuro de um ativo. A partir da analise, pode-se constatar determinado
ativo encontra-se superavaliado ou subavaliado. O objetivo, normalmente, é adquirir o
ativo quando o mesmo encontra-se subavaliado, ou seja, comprar um ativo que vale mais

do que o mercado pensa traz a expectativa de bons retornos.

De acordo com Materlanc (2005), em um mercado eficiente, o pre¢o de mercado
das agoes reflete os lucros potenciais da empresa e seus dividendos, os riscos do negdcio,
os riscos financeiros decorrentes da estrutura de capital da empresa e valor dos ativos,
bem como as variaveis ambientais e outros fatores intangiveis que possam afetar o valor

da empresa. Ou seja, reflete o valor presente do fluxo de caixa para os socios.

Ademais, o valor intrinseco de cada acao é calculado por analistas fundamentalis-

1
2

https://pypi.org/project/yahooquery/
https://finance.yahoo.com/
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tas por meio de relatorios de auditoria, demonstragao de resultados, balangos trimestrais,
registros de dividendos, registros de vendas, capacidade de gerenciamento e situagao com-
petitiva da empresa (MATARAZZO, 2009). Assim tem-se o valor intrinseco de cada agao
com base na previsao do fluxo de caixa para os proximos anos, podemos dizer, que se o
preco de mercado de uma agao é menor do que o seu valor intrinseco, entao seu prego
possui elevada probabilidade de subir, atraindo o interesse dos investidores (CHAVES;
ROCHA, 2004).

Os indicadores da andlise fundamentalista podem ser classificados nos seguintes

grupos, conforme Lagioia (2011) que sao:

o Mercado: tem a finalidade voltada para a andlise de agoes da empresa;

e Liquidez: mensuram a capacidade de uma empresa a arcar com o pagamento de

suas obrigagoes a partir de seus ativos;

o Endividamento: medem a participagao de recursos de terceiros com relagao ao ca-

pital préoprio da empresa;

o Rentabilidade: tem a fungdo de evidenciar a rentabilidade dos capitais investidos.

4.2.2 Analise Técnica

Segundo Chaves e Rocha (2004), a andlise técnica se baseia em trés principios que

auxiliam no desenvolvimento das demais técnicas, que sao:

o Desconto: O primeiro diz que o preco desconta tudo e que esse desconto leva em
consideracao varios fatores como, por exemplo, econdmicos e politicos, ou seja, para

o autor todos estes fatores estarao contidos no valor/prego da agao;

o Tendéncia: J4 o segundo principio, relata que o preco age por tendéncia, isto é, o
preco acompanha as decisoes dos acionistas, tanto positiva, quanto negativamente,

ou vice-versa, originando as tendéncias ascendentes e descendentes;

o Emocional: O terceiro principio abrange a parte emocional dos agentes que sao
movidos por perdas e ganhos, sendo representados por padroes que vao se repetindo

no decorrer do tempo.

A Analise técnica busca compreender o comportamento dos precos, a partir de
modelos matematicos e os precgos histéricos. Dentre os indicadores mais comuns de analise
técnica, podem ser destacados: médias méveis exponencias (MME), bandas de Bollinger,
convergéncia/divergéncia de médias méveis(MACD), indice de forga relativa (IFR), dentre

outros.
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De forma complementar, a Anélise Grafica é pautada na andlise de padroes em
graficos que implicam na observacao de tendéncias, pontos de inflexdo e consequentemente,
periodos de reversoes sob uma acao. Por meio desta técnica, é possivel observar o momento

exato para compra/venda de determinado ativo.

Por conseguinte, segundo Vidotto (2009), entre os graficos mais utilizados para
analise grafica de ativos, podem ser citados: grafico de volume, grafico de linha, grafico
de barra e grafico de candlesticks. Sendo que este ultimo foi utilizado no simulador deste
trabalho. Esses graficos tem o intuito de orientar a tendéncia, mostrando a dire¢do em
que o mercado se encontra, sendo esta: de baixa, de alta e lateral. Além disso, pode-se
agrupar as tendéncias em dois seguimentos principais, sendo, de continuidade e reversao. A
continuidade diz respeito ao mantimento da tendéncia no mesmo sentido que se encontrar

e contrariamente, a reversao diz respeito a mudanca de direcao da tendéncia.

Embora Teixeira e Oliveira (2010), afirmar que o prego de fechamento de um certo
ativo ou o volume de negociagoes devem ser utilizados exclusivamente na formulagao
de determinados indicadores técnicos, foi utilizado nesse trabalho o valor de sentimento
diario de cada ativo para realizacdo do experimento. Essa escolha tem como referéncia
o trabalho de Alves (2015), que embora tenha aplicado os valores de sentimento didrio
como suporte aditivo ao MACD, e como resultado, tenha obtido mais de 200% de lucro
acumulado na janela de analise proposta, no presente trabalho objetivou-se a realizacao
do experimento de compras e vendas baseados diretamente no indice de sentimento diario
proposto, que por sua vez, foi utilizado como base na formulacao das técnicas MME e

MACD ao invés do preco de fechamento dos ativos.

Na sequéncia é apresentado, detalhadamente, os indicadores de analise técnica:
Médias moveis exponenciais e Convergéncia/Divergéncia de médias méveis. Esses indica-
dores para rastreamento de tendéncia/reversao foram os escolhidos para a realizagdo do

experimento.

4.2.2.1 Meédias méveis exponenciais

A média moével exponencial é uma extensao da média mével simples, fazendo uma
ponderagao de observagoes passadas, utilizando a suavizagdo da mesma para reduzir a
quantidade de sinais de compra ou venda®. De acordo com Vidotto (2009), as médias
moveis sao utilizadas para suavizar os ruidos das flutuacgoes dos precos de curto prazo, de

maneira que seja facil identificar e definir tendéncias.

Tradicionalmente na anélise técnica, a MME é utilizada tomando o preco de fe-
chamento como base de calculo, mas no presente trabalho essa técnica utilizara o valor

de sentimento diario como base. Para o seu calculo, sera utilizado o valor de sentimento

3 https://br.advfn.com/educacional /analise-tecnica/media-movel-exponencial
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diario e o periodo que representa a quantidade de dias a serem considerados. A MME

pode ser definida como:

MME; = (1 — k) x MME;—1 + k x ISN,,

onde n ¢é a quantidade de dias considerados, t o dia em questao e ISN; o valor do senti-

mento dos tweets no dia em questao e k =2/(n + 1).

A média mével exponencial atribui maior peso aos dados mais recentes e reage com
mais rapidez as mudancgas do que a MM simples. Ao mesmo tempo, a MME nao salta
em resposta a velhos dados (VIDOTTO, 2009). Nesse trabalho, optou-se por utilizar os
valores mais convencionais para realizacao do experimento que sao, respectivamente, 20

para média lenta e 5 dias para a média curta.

Além disso, vale ressaltar que os sinais de compra/venda sao emitidos a medida
que ocorrem cruzamentos entre as médias curta e lenta. Isto é, um sinal de compra é
caracterizado quando a média curta ultrapassa a média longa e um sinal de venda é

caracterizado quando ocorre o inverso.

4.2.2.2 Convergéncia/Divergéncia de médias méveis

O indicador de anélise técnica MACD foi desenvolvido por Gerald Appel em 1960.
O indicador é composto de duas linhas: uma linha denominada MACD e outra linha
denominada linha de sinal. A linha MACD é composta pela diferenga de duas médias
méveis exponenciais. Ela responde as mudangas nos pregos com relativa rapidez. A linha de
sinal é composta pela linha MACD, ajustada por outra MME. Ela responde as mudancas
nos pregos com mais lentidao (ELDER, 2004).

Os sinais de compra e venda sdo emitidos quando a linha MACD mais rapida
cruza acima ou abaixo da linha de sinal mais lenta. Neste caso, quando a linha MACD
cruza para baixo a linha de sinal, é indicativo de venda da agdo analisada, enquanto que,
quando a linha MACD cruza para cima a linha de sinal, é indicativo de compra desta

mesma agao.

Segundo Elder (2004), este indicador pode ser construido da seguinte forma:

Caculo da MME de 12 dias dos precos de fechamento;

o Céculo da MME de 26 dias dos pregos de fechamento;

Subtragao da MME de 26 dias da MME de 12 dias para obtengao da linha de MACD
(répida);

« Céculo da MME de 9 dias da linha rapida para obtencao da linha de sinal (lenta).
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No entanto, o indicador desse trabalho foi utilizado o valor diario do indice de
sentimento para cada ativo como base de calculo ao invés do preco de fechamento. Por

conseguinte, o MACD pode ser definido como:

MACD == MME12 - MMEQG.

A linha de sinal, obtida pela média movel exponencial de nove dias dos valores

obtidos para o MACD, pode ser definida como:

Sinal = MMEQMACD.

Dentre os diversos indicadores técnicos que compoem o grupo de indicadores de-
nominados rastreadores de tendéncia, o MACD foi escolhido pela simplicidade no calculo
dos indicativos de compra e venda de agdes. O MACD ¢é dos indicadores técnicos mais
precisos para captacgao de sinais de compra e venda de ativos, além de ser um dos melhores

recursos de andlise técnica para captar tendéncias e reversoes (ELDER, 2004).
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5 Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os resultados obtidos a partir do processamento
das entradas pré-determinadas, discutidas as saidas do simulador e apresentado uma com-
paragao com o retorno do Indice Bovespa (Ibovespa) para o mesmo periodo. Além disso,

o simulador desenvolvido pode ser encontrado no seguinte endereco: Simulador?.

5.1 Dados e ferramentas

Para a concepc¢ao do experimento foram adotados os seguintes parametros de en-
trada: janela de tempo, empresa e um indicador técnico. E a seguir, é apresentado deta-

lhadamente os dados utilizados para a simulagao.

o Janela de tempo: O intervalo de tempo adotado inicia-se em 17 de fevereiro de 2022
até 03 de abril de 2022, ou seja, 45 dias. Essa janela de tempo nao foi maior devido
a limitagao de obtencao de tweets mais antigos devido ao nivel de acesso concedido

pela plataforma, como suscitado na secao 4.1;

o Quantidade total de tweets: Durante o periodo destacado acima, foram coleta-
dos 8496 tweets. Desses, 1253 sao referentes ao Itau (ITUB4), 6573 a Petrobras
(PETRA4), 298 ao bradesco (BBDC4) e 372 a B3 (B3SA3), conforme a Figura 2.
Para a simulagao, serao utilizados, apenas, os tweets referentes as empresas Itau e

Bradesco;

» Dados da bolsa de valores: Foram utilizados os valores de preco de abertura para as
acoes ITUB4 e BBDC4 para os dias em que o pregao esteve aberto. Vale ressaltar
que os precos de abertura foram utilizados ao invés do preco de fechamento com
o intuito de realizar uma operacao sempre no dia seguinte da constatacao de um

sinal, ou seja, a primeira data do pregdao apds um dos cruzamentos ter ocorrido.

o Estratégias adotadas: Foram utilizados o MACD e o MME, calculados a partir
do valor de sentimento diario obtidos da analise de sentimento dos tweets. Para
o MACD, foram utilizados os valores de 26 dias para média lenta, 12 dias para a
média rapida e 9 dias para a linha de sinal. J&4 para o MME, foram utilizados 20

dias para a média lenta e 5 dias para a média rapida.

Para cada empresa foi analisado a movimentacdo do MME e MACD conforme

a janela de tempo destacada com intuito de observar com o MACD, o cruzamento das

L https://macd-news-sentiment.netlify.app/
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linhas (MACD e a linha de sinal) e com o MME, o cruzamento das médias méveis (lenta
e curta). Com isso, foi possivel detectar sinais de tendéncia e reversao, e operar de acordo
esses sinais. E a partir do processamento do simulador, serao apresentadas as seguintes

saldas:

e Ordens: Demonstracao de todas as operagoes realizadas na janela de tempo pré-
determinada. Nessa demonstracao, sdo apresentados a operacao realizada (compra
ou venda), o prego de abertura do ativo em reais, o lucro liquido obtido nas operagoes
de venda em reais, a variagao percentual entre o valor de compra e venda e a data

da operagao;

« Balanco consolidado: Demonstracao do resultado final obtido com as operagoes.
Nessa demonstragao constam o lucro liquido em reais, o lucro acumulado percentu-

almente, o nimero de operagoes de compra e o nimero de operagoes de venda.

Além disso, para o resultado de cada simulacao, é apresentado um benchmark com
valorizacdo do Indice Bovespa (Ibovespa) no mesmo periodo. Os valores foram extraidos
do site oficial da B32. Dessa forma, é possivel avaliar se a valorizacao dos ativos foi
satisfatéria, tendo em vista que o Ibovespa é um referencial amplamente utilizado pelos
analistas financeiros (VIDOTTO, 2009).

5.2 Resultados da simulacao

5.2.1 Itad com MME

No grafico da Figura 5, foram constado 4 sinais, ou seja, houveram 4 cruzamentos
da linha com a média mével lenta (azul) e a a linha de média moével curta (laranja). Para
cada cruzamento, houve uma compra realizada na data do pregao seguinte a ocorréncia

e dessa forma, foram realizadas 4 operacoes, sendo 2 de compra e 2 de venda.

Essas operacoes podem ser vistas, detalhadamente, na tabela da Figura 6. Nessa
tabela, é possivel visualizar que nas 2 vendas realizadas foi possivel obter um margem de
lucro de 10,1% e 1,23%, respectivamente, em cada operacao de venda. No entanto, vale a
ressalva que 2 operacoes foram realizadas com o mesmo valor no dia 27 de marco de 2022,
isso deve-se ao fato de terem ocorridos 2 cruzamentos no final de semana que antecedeu
essa data, um no sabado e outro no domingo, e quando isso ocorre, sao realizadas as

operacoes respectivas no pregao seguinte.

E ao final da realizacdo das operagoes, foi possivel obter um lucro acumulado de

11,4% nas operacoes realizadas durante esse periodo, como demonstrado na Figura 7.

2 https://www.b3.com.br/ptyr/market — data — e — indices/indices/indices — amplos/indice —

ibovespa — ibovespa — estatisticas — historicas.htm
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Figura 5 — MME (20, 5) com valores de sentimento para ITUB4.
Fonte: Autoria prépria.

Operacao Prego Abertura (RS) Lucro Liquido (RS) Variacdo C/V (%)

compra RS 25.02 13-03-2022
venda RS 27.54 27-03-2022
compra RS 27.54 27-03-2022

venda RS 27.88 30-03-2022

Figura 6 — Ordens realizadas para ITUB4 com MME (20,5).
Fonte: Autoria prépria.

Além disso, vale a pena ressaltar como benchmark que o Ibovespa registrou entre 13 de
marco de 2022 e 30 de margo de 2022, 109.927,62 e 120.259,76 pontos, respectivamente.
E em valores percentuais, isso significa que o Ibovespa teve um retorno de 9,3%, ficando

abaixo do retorno obtido nessa simulacao.

Lucro Liquido (RS) Lucro Acumulado (%) Operacoes de compra Operagoes de venda

R$ 2.9 11.4% 2 2

Figura 7 — Balango consolidado para ITUB4 com MME (20,5).
Fonte: Autoria prépria.

5.2.2 ltad com MACD

No grafico da Figura 8, foram constados 2 sinais, ou seja, houveram 2 cruzamentos
da linha da linha MACD com a linha de sinal. E com isso foram realizadas, apenas, uma

operacao de compra e outra venda.
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Figura 8 - MACD com valores de sentimento para ITUB4.
Fonte: Autoria prépria.

Vale ressaltar que o nimero de operacoes ficou baixissimo, tendo em vista a janela
de tempo de 45 dias para a aplicacdo do MACD, além do niimero menor de cruzamentos
das linhas durante o periodo. Na tabela da Figura 9, é possivel visualizar que foi possivel
obter uma margem de lucro de 1.23%, onde esse percentual, também representa, o lucro

acumulado do balango consolidado dessa simulagao, como demonstrado na Figura 10.

Codigo Operacao Prego Abertura (RS) Lucro Liquido (RS) Variacdo C/V (%)

ITUB4 compra RS 27.54 27-03-2022

ITUB4 venda RS 27.88 30-03-2022

Figura 9 — Ordens realizadas para [TUB4 com MACD.
Fonte: Autoria prépria.

Lucro Liquido (RS) Lucro Acumulado (%) Operagoes de compra Operacgoes de venda

R$0.34 1.23% 1 1

Figura 10 — Balango consolidado para ITUB4 com MACD.
Fonte: Autoria prépria.

Além disso, como benchmark, o Ibovespa registrou entre 27 de marco de 2022
e 30 de margo de 2022, 118.737,78 e 120.259,76 pontos, respectivamente. EE em valores
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percentuais, isso significa que o Ibovespa teve um retorno de 1,28%, ficando um pouco

acima do retorno obtido nessa simulagao.

5.2.3 Bradesco com MME

No gréfico da Figura 11, é possivel observar que houveram 12 cruzamentos entre a
linha laranja (média rdapida) e a linha azul (média lenta). E assim como na simulagao para
o Itau, para cada cruzamento, houve uma compra realizada na data do pregao seguinte
a ocorréncia. i resumidamente, houveram 6 sinais de venda e 7 sinais de compra dentro

da janela de tempo pré-estabelecida.

Date: 2022-03-27 00 22.37 H: 22,43 L0 21.98 C: 22.17 Vol: 22.94M
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Figura 11 — MME (20, 5) com valores de sentimento para BBDCA4.
Fonte: Autoria propria.

Essas 13 operagoes sao descritas na tabela da Figura 12. Nessa tabela, é possi-
vel visualizar que houveram 5 operacoes de venda com margem de lucro positiva, sendo:
3.39%, 2.41%, 0,14%, 0.81% e 1.03%, respectivamente. Além disso, assim como na si-
mulacao do Itad, houve uma venda com margem de lucro de 0% devido a cruzamentos
ocorridos durante dias sem pregdo e com isso, foram efetuadas as respectivas operagoes

no pregao seguinte.

Por fim no balango consolidado da Figura 13, foi possivel obter um lucro acumulado
de 8.00% nas operacoes realizadas durante esse periodo. Além disso, como benchmark,
o Ibovespa registrou entre 08 de marco de 2022 e 29 de margo de 2022, 111.203,45 e
120.014,17 pontos, respectivamente. E em valores percentuais, isso significa que o Ibovespa

teve um retorno de 7,92%, ficando um pouco abaixo do retorno obtido nessa simulacio.
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Operacao Prego Abertura (RS) Lucro Liquido (RS) Variacdo C/V (%)

compra RS 20.04 R$ 0.0 0.00% 08-03-2022
venda RS 20.72 R$ 0.68 3.39% 9-03-2022

compra RS 20.71 R$ 0.0 0.00% 13-03-2022
venda RS 21.21 R$ 0.50 2.41% 16-03-2022
compra RS 21.17 R$ 0.0 0.00% 17-03-2022
venda RS 21.20 R$ 0.030 0.142% 20-03-2022
compra RS$ 21.20 R$ 0.0 0.00% 20-03-2022
venda RS 21.20 R$ 0.0 0.00% 20-03-2022
compra RS$ 22.19 R$ 0.0 0.00% 24-03-2022
venda RS 22.37 R$0.18 0.811% 27-03-2022
compra RS 22.37 R$ 0.0 0.00% 27-03-2022
venda RS 22.60 R$ 0.23 1.03% 29-03-2022

compra R$ 22.43 R$ 0.0 0.00% 30-03-2022

Figura 12 — Ordens realizadas para BBDC4 com MME (20,5).
Fonte: Autoria prépria.

Lucro Liquido (RS) Lucro Acumulado (%) Operagoes de compra Operacgoes de venda

R$ 1.6 8.00% 7 6

Figura 13 — Balango consolidado para BBDC4 com MME (20,5).
Fonte: Autoria prépria.

5.2.4 Bradesco com MACD

No gréfico da Figura 14, foram constados 5 cruzamentos da linha da linha MACD
com a linha de sinal. Assim, como na simulac¢ao do Itat para o MACD, foram obtidas
poucas operacoes devido a curta de janela de tempo adotada. Na tabela da Figura 15,
¢ possivel visualizar que foi possivel obter uma margem de lucro de 0.81% e 1.03%,

respectivamente em cada venda.

Por fim, é possivel visualizar no balango consolidado do periodo um lucro acumu-
lado de 1.85%, como demonstrado na Figura 16. Além disso, como benchmark, o Ibovespa
registrou entre 24 de marcgo de 2022 e 29 de margo de 2022, 119.052,91 e 120.014,17 pontos,
respectivamente. E em valores percentuais, isso significa que o Ibovespa teve um retorno

de 0,8%, sendo inferior ao retorno obtido nessa simulac¢ao.
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Figura 14 — MACD com valores de sentimento para BBDCA4.
Fonte: Autoria proépria.

Operacao Prego Abertura (RS) Lucro Liquido (RS) Variacdo C/V (%)

compra RS$ 22.19 0.00% 24-03-2022
venda RS 22.37 0.811% 27-03-2022
compra RS 22.37 0.00% 27-03-2022
venda RS 22.60 1.03% 29-03-2022

compra R$ 22.43 0.00% 30-03-2022

Figura 15 — Ordens realizadas para BBDC4 com MACD.
Fonte: Autoria propria.

Lucro Liquido (RS) Lucro Acumulado (%) Operagoes de compra Operacgoes de venda

RS 0.41 1.85% 3 2

Figura 16 — Balango consolidado para BBDC4 com MACD.
Fonte: Autoria proépria.

5.3 Consideracoes finais

Sobre os resultados obtidos, a simulacgdo com MME tanto para I[TUB4, quanto
BBDC4 tiverem retornos maiores em relagao a simulagao com MADC, como demonstrado

na Tabela 10. Além disso, vale ressaltar que, apenas, a simulagao feita com MACD para
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o ITUB4 obteve um retorno menor do que o Indice Bovespa (Ibovespa) para o mesmo

periodo.
Tabela 10 — Resultado das simulacoes
Ativo Meétodo Lucro Acumulado Retorno Ibovespa Periodo
ITUB4 MME 11.4% 9,3% 13-03-2022 a 30-03-2022
ITUB4 MACD 1.23% 1,28% 27-03-2022 a 30-03-2022
BBDC4 MME 8.00% 7,92% 08-03-2022 a 29-03-2022
BBDC4 MACD 1.85% 0,8% 24-03-2022 a 29-03-2022

Fonte: Autoria propria.
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6 Conclusao

Nessa monografia, objetivou-se a formulacao de um indicador capaz de captar ten-
déncias e reversoes baseadas no sentimento de noticias. E a partir dos valores didrios de
noticias extraidas de contas verificadas da rede social Twitter, junto a indicadores de ané-
lise técnica, foi possivel identificar sinais de operagoes de compra e venda de determinados

ativos par obtencao de lucro.

Essa indicador tem como premissa, assim como em outros trabalhos destacados
no Capitulo 2, que a oscilagao de precos da bolsa de valores tém a influéncia de noticias
nos movimentos dos investidores, mesmo que de forma estritamente especulativa. E para
isso, tendo em vista, que os veiculos de midia publicam as noticias de seus respectivos
portais no Twitter, foi possivel obter uma diversificagao relevante de veiculos de midia no

Twitter como demonstrado no Capitulo 4.

Sobre os resultados demonstrados no Capitulo 5, a partir da compra e venda dos
ativos ITUB4 e BBDC4 baseados nos sinais obtidos a partir do MACD e MME com
valores diarios da andlise de sentimento, foi possivel perceber que as premissas possuiam

uma certa coeréncia tendo em vista as margens de lucro positivas que foram obtidas.

Além disso, como demonstrado na Tabela 10, apenas, uma das simulacoes reali-
zadas nao obteve retorno superior ao Indice Bovespa (Ibovespa) para o mesmo periodo.
No entanto, embora as margens positivas, a janela de tempo para a simulacao poderia ter

compreendido mais dias para assim, garantir uma maior confiabilidade.

Vale ressaltar também que essa monografia nao considerou flutuagoes dos precos
das acoes durante o dia. Foram considerados, apenas, os valores de abertura do pregao
para cada ativo, além de que, o indice de sentimento foi construido a partir de uma média
simples didria, ou seja, uma média de sentimento dos tweets durante o dia. Em cendrios
cotidianos de analise financeira deveriam ser considerados as flutuagoes em um espaco de

tempo menor.

Sobre a questdo do método de classificagao utilizado, os resultados obtidos com
diciondrio do trabalho de Loughran ¢ McDonald (2011) se demonstraram coerentes com os
resultados obtidos de forma geral, embora os tweets filtrados estarem na lingua portuguesa
e o dicionario ser de linguagem inglesa. Por fim, o trabalho cumpriu com o objetivo
principal e o método de andlise empregado se demonstrou potencialmente eficaz para

auxilio na tomada de decisao nas operagoes de compra e venda.

Em trabalhos futuros, talvez, fosse interessante a filtragem de tweets de ativos da

Nasdaq e Nyse, cujas contas fossem de veiculos de midia de lingua inglesa para obtencao
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de uma andlise mais confidvel. Além disso, poderia haver uma combinagao de outros
indicadores de analise técnica para corroboracao do método empregado, haja vista que
existem outros indicadores que podem garantir auxilios interessantes relacionando volume
de negociacao e o preco de fechamento ajustado dos ativos. E finalmente, a opcao de
cancelar ordens, uma vez, para evitar ocorréncias de compras e vendas com o mesmo

preco, como demonstrado no Capitulo 5.
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