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Nesta dissertacdo a técnica de mineracdo de téxtdflizada para prever o
mercado de a¢bes no Brasil, em particular o inBmeespa, que representa o principal
indicador do mercado acionario brasileiro. Para dstalidade foram processadas
noticias macroeconémicas e financeiras, divulgadasprincipais sites de noticias do
Brasil, juntamente com as séries temporais dasg@sado indicador estudado no
periodo de fevereiro de 2010 a junho de 2011. &ifixs modelos de previsao foram
testados com varias configuracbes de parametros.re@gltados obtidos foram
quantificados através das métricas de avaliaca@eaiey precisdaecall e medida-F e
0S mesmos demostraram que € possivel prever osih@v@®mm uma acuracia de 66%.
Por fim uma estratégia de negociacdo foi deserd@hé a mesma reportou uma

lucratividade de 33%.
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In this thesis the technique of text mining is usegredict the stock market in
Brazil, particularly the Bovespa index, which reggets the main indicator of the
Brazilian stock market. For this purpose were pseed macroeconomic and financial
news, published in major news sites in Brazil, glarth time series of quotations from
the indicator studied from February 2010 to Jun&l2®ifferent predictive models
were tested with various parameter settings. Tlseltse were quantified using the
metrics of evaluation accuracy, precision, recall &-measure and they demonstrated
that one can predict the Ibovespa with an accucd®6%. Finally a trading strategy

was developed and it reported a profit of 33%.
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1. Introducéo

A érea relacionada ao mercado financeiro sempesuagr atrai a atencdo de
diversos pesquisadores. No cenario atual de um onufidamico e altamente
globalizado o mercado financeiro em geral € um mambe meio de financiamento
empresarial, assim como também um importante meeiowkstimento individual. Além
disto, a complexidade intrinseca destes sistemzadd@dua compreensdo um desafio ou
teste para todas as ferramentas e técnicas deemd sistemas complexos. Tudo isto
em conjunto, traduz a importancia que é dedicadasaedo dos mercados em varias
universidades e comunidades cientificas de difesqpdises.

Atualmente a globalizagdo tem correlacionado todssmercados mundiais
fazendo com que o comportamento dos mesmos sejlexare de dificil previsédo. Por
outro lado, o avanco da computacédo e das comurmsagis dias atuais aperfeicoou os
mercados financeiros tornando-os mais eficientesa R investidor bastam agora
poucos comandos para, em tempo real, efetuar desdipanceiras em qualquer parte
do mundo. Sendo assim o capital financeiro se dasle um lugar para outro com uma
grande velocidade, o que produz uma alta volatitdaos mercados fazendo com que o
volume negociado seja bem elevado e volatil. Devgrenercados financeiros que mais
se desenvolvem podemos citar o mercado de acdmsacsssao uma fonte de captacéo
de recursos financeiros permanentes para as ermpré€sen 0 crescimento deste
mercado surge cada vez mais a preocupacdo em a&edento comportamento do
mesmo.

Nos dUltimos anos os mercados acionarios do mundeiran tém sido
exaustivamente estudados por técnicas de Minegediados (dados quantitativos ou
informacdes numéricas geralmente dispostos emashednde dados historicos das
acOes, taxa de juros, indicadores econdémicos,alentros, foram utilizados para tentar
entender e prever o comportamento futuro dos mesmosliferentes paises. Muitos
destes trabalhos foram revisados em (Krolleeral, 2010). Porém, € amplamente
conhecido que noticias desempenham um papel fumiahm®s mercados financeiros.
Estas noticias, nos formatos textuais, geralmeidedados néo estruturados e dificeis
de quantificar. Ao contrario da analise baseadadados estruturados (mineracdo de

dados) os dados de noticias textuais contém n&ocetnportamento do mercado (por



exemplo, o preco da acdo subiu), mas também avpbssiusa deste comportamento
(por exemplo, o preco da acdo subiu devido a digéiouda taxa SELIC- Sistema
Especial de Liquidacéo e de Custddia).

O advento da internet fez com que o volume de iastiEecondémicas disponiveis
na web tenha crescido vertiginosamente e o surgimentaleas tecnologias tem
aumentado a capacidade de coleta e armazenamestes dlados de noticias. O
trabalho do investidor financeiro estd cada vezsndificii uma vez que precisa
processar um grande volume de dados textuais deir@adpida e eficiente para sua
tomada de decisdo. Neste sentido as técnicas derddao de Textos tem sido uma
abordagem muito utilizada para auxiliar os investd nesta tarefa, uma vez que
permite extrair, agregar e classificar grandes mekl de dados de noticias
eficientemente. A utilizacdo de técnicas de Mingoade Textos em estudos envolvendo
os varios mercados financeiros mundiais vem crelscemuito nos ultimos anos e em
todos estes trabalhos tem-se a confirmacgdo de qoateddo de noticias econdmicas
tem um forte impacto sobre o preco das acdes (&idpf2001). Nestes estudos
diferentes estratégias tém sido abordadas. Rohe(&u)9) classifica as estratégias

mais comumente utilizadas em trés grupos:

1 Estudos de eventosBusca por correlagBes entre noticias e comportamen
anormal de negociacéo depois que certo tipo deiadé torna disponivel para
o mercado (Kaleet al, 2004). Nesta abordagem os pesquisadores eséasap
preocupados com o numero de noticias de um detadmitipo, que ocorre em
um periodo especifico, de modo que o conteudo teiaeé ignorado.

2 Classificacado de TextosDiferente da estratégia citada acima nesta abendag
0 comportamento anormal de negociacdo do mercao@wsto utilizando o
contetdo das noticias (Robertscet al, 2007). Dados reais dos precos dos
ativos sao utilizados para classificar as noticias.

3 Analise de Sentimento:Nesta abordagem palavras ou frases positivas (ex:
“melhor que esperado”, “subiu”) e palavras ou fsagegativas (“menor que
esperado”, “caiu”) sdo procuradas na noticia adeninferir o sentimento do
autor (Tetlock, 2007). A teoria é que quando ogstidores estao sujeitos a um
grande volume de noticias com sentimento negaties,passam a ter uma visao

negativa do ativo e inversamente ocorre 0 mesmeegja se houver um excesso



de noticias positivas os investidores assumem ums&gn mais otimista do

ativo.

Nas abordagens 1 e 2 séo utilizados algoritmospdendizagem de méaquina
para categorizar as noticias. A ideia basica destmatégias parte do principio de que
os investidores de uma maneira geral antes de tsuaardecisdes leem cuidadosamente
noticias econémicas e financeiras recentes parantarvisao atualizada do mercado.
Usando seus conhecimentos de como o mercado s@adompo passado em diferentes
situacOes, estes investidores vao correspondeiricitapiente a situacado atual como
situacOes no passado, semelhantes a atual. Sesidoassalgoritmos de aprendizagem
de maquina sao treinados para reproduzir este conéeto humano e prever situacdes
em um periodo futuro. Para isto, técnicas de prégmsamento de textos (como
eliminacdo destopwords algoritmos destemminge outras) precisam ser utilizadas para
transformar as noticias em dados estruturados gesam ser utilizados por estes
algoritmos. E importante ressaltar que todas éétascas citadas serdo detalhadas nas
proximas secdes deste trabalho.

Apesar deste crescente interesse nos ultimos at@splicacdo de técnicas de
Mineracdo de Textos em noticias para entender @adamento futuro dos mercados
financeiros, este tipo de estudo ainda é uma amergente de pesquisa. E uma
abordagem pouco utilizada até o momento devido feculliade de se extrair
informacdes relevantes a partir de dados nédo estdds. O objetivo desta dissertacdo é
explorar esta area emergente de pesquisa e estuttanportamento do mercado de
acoes brasileiro. A motivacdo para estudar esteaderesta no fato de que o mesmo é
um mercado que mais movimenta recursos financeod@rasil. Podemos citar também
que o mercado de acles do Brasil € consideradoasmmeércados de maior liquidez
entre os mercados emergentes e ainda ndo exploaaliteraturaTudo isto, somado a
expansao da area de Mineracdo de Textos, sernwoteacdo para o desenvolvimento
deste trabalho. Os objetivos gerais do mesmo sswittes nos pardgrafos seguintes.

1.1 Objetivos

O mercado financeiro € um sistema altamente corapliiramico e néo linear.
A area relacionada a previsdao financeira € cafaatta por dados ruidosos, nao

estacionarios, ndo estruturados, com alto grau rertezas e relacionamentos



“escondidos”. Muitos fatores interagem nos mercafitesnceiros incluindo eventos
politicos, condi¢cdes da economia em geral, expgeatatos investidores, entre outros.
Portanto, prever 0 movimento dos precos nos mesctanceiros é uma tarefa muito
dificil. O objetivo principal desta dissertacdoteaés da abordagem de Mineracdo de
Textos e de métodos de andlise estatistica preterd&ncia do comportamento futuro
do indice (Ibovespa) do mercado acionario do B(&silfBovespa — Bolsa de Valores,
Mercadorias e Futuros), utilizando para isto addt(headline$ de noticias financeiras
dos principais sites econdmicos em portugués. Odosatitulos como entrada para o
modelo proposto esta em linha com a abordagem st@por (Peramunetilleket al,
2001), onde os autores afirmam que os titulos possum vocabulario restrito
contendo somente as informacdes relevantes. Cahbéta destacar que, até o
momento da redacdo desta dissertacdo, ndo foi wadonna literatura técnica

cientifica, outro estudo similar que tenha abordatema desta dissertacéo.

Dentre os objetivos secundarios que sédo abordaxbs trabalho citamos:

» Criacdo de uma base de dados de noticias texgmeugués relacionados ao
mercado de acdes brasileiro (esta base de dadaaltéxconhecida na literatura
comocorpug a ser utilizado, uma vez que estes dados naterxisu ndo estao
disponiveis para estudo.

» Verificar a influéncia das noticias publicadas ande abertura do pregao da
BmfBovespa na volatilidade diaria do mercado deeadidasileiro.

» Estudo e analise de diferentes medidas estatistecéase de pré-processamento
dos textos.

« Verificar a capacidade preditiva dos modelos querfauso de palavras chave
obtidas automaticamente por métodos estatistiaes modelos que fazem uso
de palavras chave fornecidas por especialista doate de acoes.

* Comparacdo dos resultados com os obtidos em (learal, 2009) onde o
mesmo mercado foi estudado com dados estruturado€tedos de Redes

Neurais Artificiais e Alisamento Exponencial Adapta.

! A BmfBovespa foi criada em 2008 com a integragétoeea Bolsa de Mercadorias e Futuros
(BM&F) e a Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA).
4



1.2 Descricao e organizacgao do trabalho

O presente trabalho esta dividido em sete capjtatggiindo uma linha em que
primeiramente é feito uma revisdo teédrica do ttab&tapitulos 2, 3 e 4). E nos ultimos
capitulos sdo apresentados a metodologia propesgitflo 5), os resultados no
capitulo 6 e por fim as conclusdes no capitulo 7.

Mais detalhadamente, os capitulos citados podendeimidos da seguinte
forma. No primeiro capitulo é feita uma breve idtrgdo a dissertacdo, sua motivacdo e
seus objetivos.

O segundo capitulo fornece uma visdo geral daatiteat sobre a utilizacdo de
mineragao de textos na previsdo de diferentes wh@scnanceiros. Alguns conceitos
bésicos sobre mineracdo de textos e mercados éimascsado apresentados dentro do
contexto dos trabalhos revisados. Cabe ressaltaregu caso de davidas sobre as
técnicas de mineracdo de textos e ou conceitosh@&mdo o mercado financeiro é
recomendado a leitura dos capitulos 3 e 4 primeiro.

No terceiro capitulo sdo apresentados alguns doscdd mercado financeiro
brasileiro e as teorias utilizadas na predicdordesmos random walke hipotese do
mercado eficiente), além de duas filosofias diairque surgiram a partir destas teorias
(andlise fundamentalista e andlise técnica). Eaggtudo introduz ao leitor alguns
detalhes sobre os métodos de andlise do mercadodes que permitem uma melhor
compreensao desta dissertagao.

No quarto capitulo € apresentada a mineracaoxtiestpara analise de noticias
financeiras. As principais tarefas de mineracategts sao apresentadas, mas somente
a tarefa de classificacdo de textos é detalhada,wen que o principal objetivo desta
dissertacdo € a classificacdo de noticias finaameiE feito também uma breve
descricdo dos algoritmos de classificacdo utilizsasgeste trabalhoNaive Bayes
(Bayesiano Simplesgupport Vector Machine SVM (Maquina de Vetor de Suporte) e
Artificial Neural NetworKRede Neural Artificial - RNA).

No quinto capitulo a implementacdo da metodologjizada para alcancar os
objetivos desta dissertacéo € apresentada. Dog&gimentos distintos sdo utilizados na
implementacdo da metodologia proposta. Todas asefatarexecutadas nestes
experimentos sdo detalhadas, assim como as mélkecasaliacdo dos resultados. Por
fim uma estratégia de negociacdo baseada no sistEm@revisdo proposto é

implementada.



O sexto capitulo apresenta todos os resultadoslosbtcom os diferentes
parametros de configuracdo dos modelos criadoasanalises. Uma comparacéao entre
os resultados desta dissertacdo e os resultadode®lein (Fariet al, 2009) também
faz parte deste capitulo, assim como os resul@@estratégia de negociacao adotada.

No ultimo capitulo as conclusbes sdo apresentaddssceitidas e por fim

sugestdes de possiveis trabalhos futuros sédo recaoas.



2. Revisao da Literatura — Principais Trabalhos

Existe uma grande quantidade de artigos direciamaddécnicas de Mineracéo
de Dados e previsao do mercado de acodes, entretadimero de artigos relacionados a
Mineragdo de Textos e previsdo do mercado de ajiida € pequeno. Sendo assim,
neste capitulo sdo apresentados os principaisiicabae pesquisas existentes nesta

area e as diferentes técnicas aplicadas pelosautos modelos desenvolvidos.

2.1 Arquitetura geral dos modelos de previsdo do mercad e
mineracéo de textos

A maioria dos trabalhos encontrados na literategue um padrdo em comum
apresentando duas fases distintas (uma fase dedg@gem e uma fase operacional).
Estas fases se referem a classificacdo automéatitexth$ (na qual com certeza, requer
a etapa de pré-processamento de textos como pessoimar). Durante a fase de
aprendizagem, textos e séries temporais de cotdugiesicas do mercado (preco das
acOes, valores de indices, etc.) sdo coletadostiganar um classificador. Durante o
treinamento os algoritmos de classificacédo tentaptutar as estruturas inerentes nas
amostras dos documentos pré-classificados. Os tadesl desta fase sao entéo
utilizados para classificar novos documentos na &geeracional, ou seja, nesta fase os
artigos publicados recentemente alimentam o cleaddr desenvolvido previamente
para prever as tendéncias futuras ou outras cesditie@s do mercado. Sendo assim a
arquitetura apresentada nas figuras 2.1 e 2.2eretera fase de aprendizagem e fase
operacional respetivamente de um modelo de prevsatendéncia do mercado de

acOes. Esta arquitetura geralmente é a base paradeos encontrados na literatura.

% Detalhes sobre a etapa de classificacdo autondgidaxtos sdo apresentados no capitulo 4

desta dissertacao.
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Na figura 2.1 acima textos e séries temporais sagperados a partir da internet
e pré-processados de forma tal a serem utilizadlos @lgoritmos de classificacdo. O
primeiro passo € classificar as noticias de acean o0 efeito que a mesma exerce
sobre o mercado de acdes (por exemplo, sobe, s owantém estavel). Para isto sdo

utilizadas as tendéncias extraidas a partir déessst@mporais e data e hora das noticias.



O préximo passo esté relacionado & definicdo descteaisticas que pode ser feita
automaticamente por método de inferéncia ou podgrfomecidas por um especialista.
Uma vez definida, as mesmas séo transformadas enetande caracteristicas e este
vetor é entéo utilizado pelo algoritmo de clasaiféo. Este algoritmo conforme citado
anteriormente, através de um processo de aprendfrathamento) € capaz de capturar
as estruturas inerentes nas amostras dos documprdadassificados. JA4 na fase
operacional (figura 2.2) o classificador induzid® fase de aprendizagem é utilizado
com novas noticias (também pré-processadas e drarefas em vetor de
caracteristicas) e uma medida de desempenho gaddlipara avaliar o modelo de
previsao.

Conforme citado anteriormente o modelo citado agds se refere a previsédo
da tendéncia do mercado. Esta escolha foi feitagiramente porque esta em linha com
o principal objetivo deste trabalho (que € a p@vida tendéncia do mercado de acbes
da BmfBovespa) e também porque muitos dos trabadime®ntrados na literatura
afirmam que do ponto de vista dos investidores aleaBde Valores as tendéncias das
séries temporais financeiras sdo muito mais infouas do que o preco exato das acdes
((Lavrenkoet al, 2000); (Gidoéfalvi, 2001)). Entretanto, conformadera ser observado
na proxima secdo, alguns autores ndo concordam esten abordagem e preferem
trabalhar diretamente com o preco das acdes (Stmurenial, 2009). E importante
destacar que para estes estudos em especifico nlandel extracdo de tendéncias

apresentado na fase de aprendizagem da figurai@.4enfaz necessario no modelo.

2.2 Resumos dos principais trabalhos

O uso de mineracdo de textos para prever o meffgaauceiro teve inicio no
final dos anos 90. Um dos primeiros trabalhos ereralo este tema foi publicado em
(Wuthrich et al, 1998). Neste artigo os autores desenvolveransistama online cujo
objetivo foi prever os indices diarios das prinpBolsas de Valores mundiais (Asia,
Estados Unidos e Europa) utilizando para isto rstigpublicadas nos jornais
“Financial Times”, “Reuters”, e “Wall Street Journal Os autores utilizaram mais de

400 sequéncias de palavras chave que foram foasepiok especialistas do mercado e

® N&o sera feita distingéo entre caracteristicapadavras chave nesta dissertacdo, pois ambas
representam o mesmo conceito dentro da area deatéwede textos.
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que poderiam ter um impacto sobre o mercado desaddmersas técnicas de
aprendizagem de maquina como redes neurais aitsfigi-Nearest Neighbo(K-NN) e
algoritmos baseado em regras foram utilizados perduzir a previsdo dos indices em
estudo. Estas previsbes estavam disponiveis diani@me em tempo real no site
www.cs.ust.hk/~beat/Predfctas 07h45min da manha (horario déong Kong.
Consequentemente os mercados TdEuiq Hong Kong Singapura e principais
mercados Asiaticos tinham acesso as previsfes datesmecarem suas negociagdes
em suas respectivas Bolsas de Valores. Por finutmses concluiram que a utilizacéo
de informacé&o textual juntamente com séries tengpdireanceiras (valores diarios dos
indices dos mercados) aumenta a qualidade daseiaride entrada dos modelos.

A partir deste trabalho pioneiro, diversos outradalhos foram publicados nos
altimos anos. Um resumo contendo as principaisratiigas (objetivos, técnicas
adotadas, mercados envolvidos, desempenho, ets.pimeiros artigos publicados
sobre previsdo do mercado de acdes e previsaxaaeacambio pode ser visualizado
na tabela apresentada no Apéndice A, que estaipagarem quatro se¢des: objetivo do
sistema (onde é fornecida uma ideia do sistemandels&do), parametros de mineracao
de textos (onde sdo apresentados os parametrondeagdo de textos utilizados nos
sistemas desenvolvidos), dados de entrada (saseapaelos os dados utilizados) e por
fim na dltima secao, teste (onde é apresentadoesmmo dos principais desempenhos
reportados pelos autores). Uma descricado maishaekalsobre os sistemas citados nesta
tabela e suas propriedades € apresentada a seginin, cComo outros sistemas citados na
literatura também, porém mais recentes.

Lavrenkoet al (2000) e Lavrenket al. (2000a) séo trabalhos publicados pelos
mesmos autores com diferentes titulos, mas cone@datmuito semelhante. Ambos
tiveram a finalidade de prever a tendéncia dososrele diferentes acdes dos Estados
Unidos, i.e. 0 movimentintraday, analisando noticias publicadas no siteYdédnoo
(secdo de financas). Um sistema chamiadalist foi desenvolvido pelos autores para
esta finalidade. @nalistopera correlacionando o conteudo das noticiastendéncias
em seéries temporais financeiras. Os autores pameinte segmentaram as séries
temporais dos precos das acdes em pequenas jateltendéncias utilizando um
algoritmo de regressao linear por etagasdewise linear regressipnDetalhes deste
algoritmo podem ser encontrados em (Keegfal, 2001). Em seguida as tendéncias

* Nao esta mais disponivel.
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foram discretizadas ondéabels’ (ou rotulos) foram atribuidas aos segmentos lohsea
em suas caracteristicas (tamanho, inclinaciocipés e coeficienté utilizando para
isto um algoritmo de agrupamento aglomerativo (Eiierl993). O préximo passo do
trabalho foi alinhar cada tendéncia com as notidissa noticia foi associada a uma
tendéncia se a hora da publicacédo da noticik fairas antes do comec¢o de uma janela
de tendéncia. Os autores afirmam que o pararhefue forneceu melhores resultados
variou entre 5 e 10 horas. Diferentemente do sesté@senvolvido por (Wuthricét al,
1998), as palavras chave neste trabalho forammligigdas automaticamente através da
medida TF-IDF Term Frequency - Inverse Document Frequéntym classificador
Naive Bayedoi treinado para identificar padrbes de compoeiaim entre as noticias e
suas respectivas tendéncias. Por fim os autoresifizuma simulagdo do mercado para
avaliar o modelo proposto e concluiram guenalistquando comparado a um modelo
randdmico obteve melhores resultados (ver tabeBndige A). E importante salientar
gue neste trabalho os autores afirmam que devérexms periodo, (chamado pelos
autores deéh, e definido como 5 horas) para que o mercado abspraluer tipo de
informacé&o publicada. Muitos pesquisadores admifeeno mercado demora um tempo
para digerir tais informacdes, entretanto um lopgoiodo como este citado pelos
autores contradiz muitas teorias econémicas, cporoexemplo, a hipétese do mercado
eficiente.

Thomaset al (2000) também publicou um trabalho qual duas abordagens
foram utilizadas para prever o mercado financel@rimeira abordagem utilizou um
classificador de texto utilizando a técnica de M#&iEntropia (Nigart al, 1999) para
determinar o impacto dos comunicadoswkb sob os pregcos das agbes. Na segunda
abordagem regras de negociacdo simples foram uodesr utilizando algoritmos
genéticos e baseados no volume negociados das egbesstudo, no numero de
comunicados e também no numero total de palavistago por dia nweh Os autores
afirmaram estarem mais interessados no lucro ggrelds regras de negociagéao do que
nas previsbes propriamente. Sendo assim, 0s mesepmstaram que as duas
abordagens produziram lucros, mas que a integ@ggiduas abordagens aumentou em
30% a lucratividade. Entretanto nenhuma analisav@liacdo dos modelos propostos
foi apresentada neste trabalho.

Outro trabalho visando a previsao da tendéncigoexgs das a¢des por meio de

noticias financeiras foi publicado por (Gidofahd001). Neste artigo os autores
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inicialmente definiram um intervalo de tempo que @hamado de janela de
influéncid. Esta janela de influéncia é o periodo de tempajnal a noticia tem um
efeito nos precos das acdes, sendo que a mesmactedaada por um limite inferior e
um limite superior a partir do momerttda publicacdo de uma noticia. Neste sentido os
autores afirmaram que apO0s muitos experimentos niemvalo de 20 minutos foi o
escolhido. Isto significa entdo que uma noticialipada em um periodoinfluenciara o
preco das agbes 20 minutos antes de sua publiqfc®&o 20 minutos apds a sua
publicacdo ). Em seguida as noticias foram classificadas émdategorias, sendo que
a primeira categoria consistiu em noticias que atan@m os precos das acdes em pelo
menos 0,2% durante a janela de influéncia, a segwadegoria, em noticias que
diminuiram os precos das acdes em pelo menos 0,2% reticias restantderam
classificadas na terceira categoria. Assim comdleawrenkoet al, 2000) as palavras
chave do modelo proposto pelos autores foram defniautomaticamente e um
classificadorNaive Bayedoi treinado para prever a qual categoria uma daudiia
pertence. Os autores concluiram que os resultatms#ados ndo foram satisfatérios
(conforme tabela Apéndice A), porém eles afirmarqne encontraram uma forte
correlacdo entre as noticias e o comportamentordgopdas acdes durante os 20
minutos que antecedem a publicacdo da noticia €0osninutos seguintes. Este
resultado também discorda da hipétese do mercadieraé e sugere que é possivel
obter lucros em um curto intervalo de tempo.

Peramunetillekeet al (2002) desenvolveu um sistema em colaboracdo @om
banco UBS (Unido dos Bancos Suicos) cujo objetgifever o movimentintraday
das taxas de cambio entre o Délar (EUA) e o Yepa@pautilizanddheadlineg(titulos)
ao invés de utilizar todo o contetdo da noticiasitiscomo em (Wuthriclet al, 1998)
0s autores utilizaram um dicionario de palavrasvehiornecidas por especialistas
(tradersda UBS), onde mais de 400 palavras chave contdadiuas a cinco palavras
combinadas ou ndo com o operadod foram fornecidas e também utilizaram as
mesmas técnicas para classificar as noticias. iRoio$ autores concluiram que os
resultados encontrados foram superiores quando araehps a untrader randémicoe
iguais quando comparados a resultados fornecidos aders profissionais da UBS.
Eles reportaram também que a contribuicdo dediallra é a modelagem inteligente de
um problema de previsdo permitindo o uso de cowotégxtual.
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Funget al (2002) introduziu em seu trabalho outra metodalqeara prever
tendéncias das acdes utilizando noticias. O qustingle dos trabalhos anteriores € o
fato dos autores investigarem o impacto imediatradicias sobre as séries temporais
baseado na hipotese do mercado eficiente. Difermmte do modelo proposto por
(Lavrenkoet al, 2000) onde um intervalo fixo de 5 horas foiipétio para alinhar as
tendéncias e noticias, neste trabalho nenhum pefidonl € necessario, pois a hipotese
do mercado eficiente afirma que o mercado atubdtesh assimilagdo imediata de toda
a informacao disponivel. Logo um intervalo de terftggm@o é normalmente impossivel.
Os dados e noticias utilizados neste trabalhofeeere a 614 ac¢des listadas na Bolsa de
Valores deHong Kongdurante sete meses consecutivos. Um algoritmcegeessao
linear por etapagplecewise linear regressipmoi utilizado para encontrar as tendéncias
nas series temporais. As tendéncias segmentadas) fentdo agrupadas em duas
categorias (sobe, desce) de acordo com a inclindgsitendéncias e do coeficiente
Em seguida as noticias foram alinhadas com asneradutilizando uma extensédo do
algoritmo k-Means proposto por (Kaufmanet al, 1990). Um esquema diferenciado
para atribuir pesos as palavras mais relevantesalasas (palavras chave) foi proposto
pelos autores. Neste esquema, as palavras chaegescquem em um determinado
agrupamento e ndo ocorre ou raramente ocorre nN@ @grupamento tem maior
importancia, sendo assim recebe uma pontuacao .n@ialgoritmo SVM foi utilizado
para aprender os padrfes encontrados entre asasaicuas respectivas tendéncias.
Para avaliar o sistema proposto, os autores fizemama simulacdo do mercado
utilizando uma estratégia de negociacdo simplegaoas no test®uy-and-Hold">.
Apesar de néo colocarem os valores dos lucros asbtmwbm o modelo proposto
conforme os trabalhos citados anteriormente, osresitafirmaram que os lucros
obtidos na abordagem proposta foram rentaveis.

Em 2003 Fungt al. propos outro modelo muito semelhante ao trabatheriar,
porém ao invés de utilizar séries temporais simptes autores utilizaram séries
temporais multiplas. Eles ressaltaram que muitastdibalhos existentes na literatura
estdo preocupados somente com séries temporai¢esimpque 0 relacionamento e

influéncia entre as diferentes acdes séo ignoralladeia basica deste trabalho foi

> Buy and Holdé uma estratégia de investimento a longo prazgasi no fato de que, a longo
prazo os mercados financeiros apresentam uma kaaléaretorno mesmo em periodos de alta
volatilidade ou durante colapsos financeiros.
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explorar as séries temporais multiplas e preves seovimentos utilizando somente
informacdo textual (assim como o trabalho antedims proprios autores) baseado na
hipétese do mercado eficiente. A estrutura desteiodem um passo adicional quando
comparado ao trabalho anterior que é a descobertaldcionamento entre as séries
temporais e o alinhamento das noticias em multipaes temporais. Detalhes deste
trabalho ndo estdo disponiveis aqui, uma vez daemdesta dissertacdo esta apenas no
estudo de séries temporais simples. Todavia, calientar que os lucros obtidos por
este modelo foram quase que o dobro quando conmpaas lucros obtidos nos
modelos anteriores de outros autores.

Um sistema chamaddewsCATSNews Categorization and Trading System
Sistema de Negociacao e Classificacdo de Notifoadesenvolvido por (Mittermayer,
2004), cujo o objetivo foi prever a tendéncia doesgps das acdes no instante imediato
em que a noticia foi publicada. O sistema deserdmlpelos autores consistiu de trés
componentes. Sendo que o primeiro componente (is@carde pré-processamento de
documentos) recupera informacdes relevantes nagasotlisponiveis naebatravés da
aplicacdo de técnicas de pré-processamento destedfo o segundo componente
(mecanismo de classificacdo) classifica as notierascategorias pré-definidas. E por
fim estratégias de negociacdo sdo determinadastgreleiro componente (mecanismo
de negociacdo) através da classificacdo anteridde®@sCATSutiliza um arquivo de
noticias e um arquivo dos predosraday de todas as acoes listadasS&P500(Bolsa
de Valores dos Estados Unidos) no periodo de 02002- a 31-12-2002 a cada 60
minutos. Com estes arquivodNewsCATS capaz de aprender um conjunto de regras
gue permite classificar as noticias automaticamemte um nuamero definido de
categorias (ou classes) através do mecanismo dsifdacdo Sendo que cada uma
destas categorias estad associada a um impactoifespem preco das acbes (por
exemplo, a acéo subiu ou caiu). Dependendo dotaesutornecido pelo mecanismo de
classificagdo, o0 mecanismo de negociagédo prodazssiie negociacdo que podem ser
executados via urbrokef online ou por outros intermediarios. O mecanisraqré-
processamento de documentos inclui extracdo derpalahavessteme eliminagcéo de
stop word} e selecdo de caracteristicas atravé3Elderm Frequency)IDF(Inverse
Document Frequencydpu TF-IDF(Term Frequency - Inverse Document Frequency)
como medida estatistica. A representacdo do dodonpeEle ser realizada com uma

® Broker é um sistema de negociac&o de agdes online.
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medida booleana da frequéncia ou coifFalDF ou TF-IDF. Vale ressaltar que todas
estas técnicas de pré-processamento de textos etalhadlas no capitulo 4 deste
trabalho. A saida deste pré-processamento é entaddnao mecanismo de
classificacdo onde as noticias séo classificadagé@ntlasseggpod newsbad newse

no movers A classificagcdo automatica das noticias foiafeitilizando o algoritmo de
classificagdo SVM. Finalmente o mecanismo de negéo gera 0s sSinais de
negociacdo das acbes que sdo as saidas do sNEWsCATSOs autores por fim
reportaram que as estratégias de negociacéo fdasepelo modelo proposto superaram
significativamente untrader randémicocomprando e vendendo a¢des randomicamente
imediatamente depois da publicagdo das noticias.

Yu et al (2005) estudaram o mercado clemmodities mais precisamente o
preco do petréleo. Técnicas de mineracdo de tgxtdamente com a teori@augh set
foram utilizadas para prever a tendéncia do mercddo petroleo. O sistema
desenvolvido pelos autores foi dividido em dois midg. No primeiro mddulo, fatores
(econbmicos, politicos, militares, desastres natumspeculacdo, entre outros) que
poderiam impactar o preco do petroleo foram buscadanternet a fim de se construir
um repositorio de dados. Estes dados foram entimegsados utilizando as técnicas de
mineracéo de textos para gerar conhecimento. Estesso de mineracdo de textos foi
dividido em quatro fases: coleta de documentosvaekes, pré-processamentos dos
documentos, extracdo de palavras chaves e por fitaragcdo de dados e geracao de
conhecimento. No segundo médulo a teooiagh setproposta por (Pawlak, 1982) foi
utilizada para reduzir inconsisténcia nos padréemmrados no modulo anterior. Os
objetivos principais aqui foram checar dependén@asciais ou totais) entre atributos,
reduzir os atributos, analisar a significancia dtsbutos e gerar regras de decisao.
Combinando estes dois modulos regras e padroebdciomento) foram gerados para
prever a tendéncia do mercado de petréleo. Pal@mmaaahabilidade de previsdo do
modelo proposto, os autores fizeram uma compardgaeus resultados com métodos
convencionais (modelos estatisticos e modelos desstemporais) e redes neurais
artificiais, onde ficou comprovado que o modelo pmsio apresentou resultados
superiores. Sendo assim 0s autores concluiram qmra@agem proposta por eles €
uma alternativa promissora aos métodos convensiahaiprevisdo de tendéncia do

petréleo.
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Em 2006 oNewsCATS$roposto por Mittermayer (2004) foi reformuladaoira
novo trabalho foi publicado (Mittermayet al, 2006a). Neste trabalho os autores
também utilizaram os mesmos componentes citadtsbalho anterior (mecanismo de
pré-processamento de documentos, mecanismo deificagE® e mecanismo de
negociacéo), porém com algumas modificacdes. A desselecdo de caracteristicas
além do procedimento automatizado, também contarawm dicionario criado pelos
autores contendo palavras simples, frases e sdgaé&lepalavras chaves que poderiam
influenciar o preco das acdes. A fim de se reduzuido presente nos dados, o arquivo
de noticias foi modificado com a implementacdo detheuristica para separar as
noticias com tépicos que realmente poderiam atefaeco das acbes. E o arquivo de
séries temporais passou a conter os pret@iay das acdes a cada 15 segundos, o que
aumentou a frequéncia dos dados permitindo assisnavaliacdo de desempenho mais
realista. Diferentes parametros (tamanho do coojdet caracteristicas, representacao
do documento, algoritmos de classificagcdo, entrteos)foram testados e analisados
tornando oNewsCATSmais robusto. Por fim os autores reportaram quéuo®s
obtidos foram de 0,29%, o que segundo os mesmasaénuelhoria notavel quando
comparado a outros sistemas existentes na litargpara comparacéo de alguns destes
trabalhos ver tabela apéndice A).

Schumakeet al (2006) examinou as noticias financeiras sob agoe vista de
trés diferentes representacdes textuais. Forarpadi#s as representacdasy of words
Noun Phrasee Named Entitieara prever o preco das acdes vinte minutos apos a
publicacdo de uma noticia. Diferentemente de muittigos citados anteriormente, 0s
autores deste trabalho focalizaram seus objetinoprever o preco das acdes e nao a
tendéncia dos precos e também na utilizacdo dasorgpresentacdes textuais, dado que
a abordagembag of words é a abordagem padrao mais utilizada na literatBeaa
atingir seus objetivos os autores desenvolveram sistema chamad®ZFinText
(Arizona Financial Text Systewu Sistema de Texto Financeiro do Arizona). Neste
sistema cada noticia foi representada utilizandoéastécnicas de representacao textual
citada anteriormente e um conjunto de palavraseshper fim foram armazenadas em
um banco de dados. As cotacfes das acOes tambémrmarenadas de minuto a
minuto. Quando uma noticia é publicada o sisterimagjual deve ser o valor da acao
apos 20 minutos. Para isto uma regressao linebzantlo o preco das acbes foi

calculada 60 minutos antes da noticia ser publieadgreco das a¢cdes 20 minutos no
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futuro € estimado. O periodo de 20 minutos foi ksdo seguindo o trabalho de
(Gidovalfi, 2001). Por fim noticias e preco daéex;foram processados pelo algoritmo
SVR (Support Vector Regressipigue é derivado do algoritmo SVM, porém sem o
aspecto de classificacao, ou sej&\(Rtrabalha com analise de valores discretos. Foi
utilizado um kernel linear e validacdo cruzada ebnciclos. Trés métricas foram
utilizadas para avaliar o modelo proposto e ems@daavaliacdes foi comprovado que
0s resultados obtidos com as trés representac&agite foram superiores quando
comparados ao método de regressao linear. Os autordém demostraram que das
trés representacdes textudsun Phrase$oi a que obteve melhores resultados.

Outra abordagem que também vem sendo utilizaddéteratura para prever o
mercado de agbBes € a combinacdo de indicadoreésdgan noticias financeiras. Em
(Zhai et al, 2007) sete indicadores técnicos calculados gada dia de negociacéao a
partir dos precos historicos dos ultimos cinco dias acoes, juntamente com noticias
relacionadas diretamente com a acdo e noticias elcanio em geral (relacionadas
indiretamente com a acao) foram utilizados paraegra tendéncia diaria dos precos
das acdes daHP Billiton Ltda’, da Bolsa de Valores da Australia no periodo dema
de 2005 a maio de 2006. Os autores desenvolveraoo enodelos utilizando o
algoritmo SVM e cinco variaveis de entrada difeesnSendo que no primeiro modelo
foram utilizados como varidveis, apenas indicaddéesicos, no segundo modelo,
noticias diretamente envolvidas com as acfes, roeite modelo, as noticias do
mercado em geral, no quarto modelo foram utilizadosmbinacao de noticias (diretas
e indiretas) e por fim a combinacg&o de indicadtéesicos e noticias no ultimo modelo.
Os autores reportaram que a acuracia do modelogtmfoi comparavel a obtida por
(Kim, 2003) onde somente indicadores técnicos foutiiizados (acuracia de 58,8%),
porém o desempenho do ultimo modelo (combinacandieadores técnicos e noticias)
foi muito superior (acuracia de 70,1%). Os auttaesbém reportaram uma simulacao
do mercado para avaliar a lucratividade do sistdPama este fim trés conjuntos de
estratégias foram utilizados para os diferentes efogd propostos e os resultados
demostraram que os lucros obtidos pelo dltimo nwdelam superiores quando

comparados aos outros modelos e também quando mmopaa um sistema de

" BHP Billiton se refere a maior empresa de mineragdo do muniddaca partir da fusdo da
empresa australiagroken Hill Proprietary Compan{BHP) com a empresa ingleilliton.
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negociacdo que emprega uma estratégia randémicejaucompra e vendas de acdes
realizadas randomicamente no mesmo periodo estudado

Em 2009 o sistem&®ZFinText proposto por (Schumakest al, 2006) foi
modificado e um novo trabalho visando outros obgetifoi publicado (Schumaket
al., 2009). Os objetivos dos autores neste trababhadrificar qual o efeito que o
particionamento GICSGlobal Industry Classification Standafdde noticias poderia
ter sobre a previsdo do preco das agfes. Os augpedaram que neste sentido esta
pesquisa é totalmente nova, dado que a maioridrdbalhos na literatura utiliza em
seus modelos noticias financeiras universais oecéfsgas para o objetivo-alvo. O
segundo objetivo foi determinar qual a capacidadedifiva do modelo quando
comparado a previsdo feita por especialistas docader e gestores de fundos
quantitativos.

Para testar o efeito do particionamento GICS variosdelos foram
desenvolvidos para cada classificagdo GICS (S&arpo de Industria, Industria e
Subindustria) e também para cada acdo especifisam@smos parametros que
apresentaram os melhores resultados no modeldardes autores foram utilizados,
ou seja, representacao textlabper Nouns algoritmo SVR previsdo 20 minutos a
frente, assim como as mesmas métricas de avali@sa@sultados demostraram que as
acoes do particionamento de Setor foram as queativenelhor desempenho. Quanto a
comparacao entre 0 modelo proposto e especiatlstasercado, os autores concluiram
que os resultados obtidos pelo sistema desenvoleidon superiores. Ja em relacdo a
comparagao com os fundos quantitativos, os resdtattidos pelos autores superaram
os resultados obtidos por 6 dos 10 melhores fuddo2005 e sendo que para fundos
gue monitoram 0os mesmos titulos o sistema progpeseum retorno de 2% a mais que
o melhor desempenho dos fundos.

Muitos dos trabalhos citados acima e também dispanina literatura estao
preocupados com a previsédo da tendéncia de meacawito prazo ( de hora em hora, a
cada 15 minutos, diario, etc.). Kiyoshi al. (2010) diferentemente destes trabalhos
analisou o mercado de titulos do Japao atravédédasgas de mineracdo de textos,
porém visando a previsdo da tendéncia do mercattmgop prazo (mensalmente).

Segundo os autores dois pontos sdo importanteslgsenesta investigando a previsao

® Sistema GICSGlobal Industry Classification Standgrdo bancdorgan Stanleyque possui
guatro niveis hierarquicos: setor, grupo de inéalsindustria e subinddstria.
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de tendéncia do mercado a longo prazo e técnicasrdacao de textos. O primeiro é
a utilizacdo de dados textuais com conteudo e fmsnapropriados. Os autores
afirmam que neste sentido foram utilizados relagdmensais sobre desenvolvimentos
econdmicos e financeiros recentes BI0J (Bank of Japah Este relatorio analisa a
situacao financeira e econdmica japonesa de uno mntista macro. Trés razdes que
tornaram adequadas a utilizacdo deste relatéria para analise de mercado a longo
prazo foram citadas pelos autores: 1) E regulamntamcado podendo portanto ser
rastreado quaisquer mudancas temporais nos dadoaise 2) Quase todos traders
institucionais do mercado japonés prestam atencdstes relatorios, tendo seus
comportamentos de negociagcdo muitas das vezesl@depeelos mesmos, porque eles
refletem a decis&o inicial tomada p&®J 3) Tem um formato regular, sendo assim
um documento é facilmente comparavel a outro ererafites pontos ao longo do
tempo.

Ja o0 segundo ponto esta relacionado ao métodoapacaiar dados textuais e
séries temporais. Para esta finalidade foi proppsios autores o métodoPR que
consiste de trés passos: 1 - Analise de ocorré&eipalavras chaves, 2 - Analise de
componentes principais das mudancas temporaisalagras chaves e 3 - Analise de
regressao dos dados dos precos utilizando comgmpnhcipais.

Para testar o modelo proposto duas regras de gidwufaram propostas, uma
para comparar 0s precos dos titulos e outra panpa@r a tendéncia dos mesmos. Por
fim os autores reportaram que o0s resultados obtpe método proposto foram
superiores quando comparados a outros métodoedisgw disponiveis na literatura. E
com isto concluiram que dados textuais podem fleradios para andlise de mercado,
nao so a curto prazo, mas também a longo prazo.

De todos estes trabalhos, é possivel concluir gteetema esta em aberto. O
namero de modelos propostos para previsdo do neefirahceiro utilizando dados néo
estruturados (dados textuais) ndo é comparavelia®m de modelos propostos onde
dados estruturados sao utilizados para esta mesmbhddde. Entretanto alguns
pesquisadores tém sido bem sucedidos até certm,poat previsdo do mercado
financeiro utilizando dados ndo estruturados. A om@i destes pesquisadores tem
comprovado que as regras de negociacdo geradaeyp®modelos sdo mais rentaveis
do que umtrader randémico Varias técnicas e abordagens assim como difsrent

atributos, nos quais € possivel citar tipos de slaticnicas de pré-processamento,
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algoritmos de classificacdo, entre outros, tambsétdoesendo utilizadas para garantir
uma maior acuracia nos modelos desenvolvidos.

Por tudo o que foi dito anteriormente, além deasutazdes, fazem com que este
tema de pesquisa mostre um grande crescimento manabade cientifica mundial

recebendo um numero cada vez maior de publicacéesgeessos.
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3. Mercado de Acdes no Brasil

Mauro, (2001) define Bolsa de Valores como um cl{ie grupo sem fins
lucrativos) de corretores de valores, intermedsag@essoas interessadas ou ligadas a
compra e venda de ativos financeiros. Os negocivarnsacdes realizadas por estas
pessoas e grupos sao publicas, transparentes m ped@companhadas pelos meios de
difusdo em massa. O mercado de acdes do Brassiasido na cidade de S&o Paulo e é
conhecido atualmente pela sigla BmfBovespa forneada&2008, a partir da integracao
das operacgOes da Bolsa de Valores de Sao Pauld@elstade Mercadorias e Futuros.
Como principal instituicdo brasileira de intermedia para operacdes do mercado de
capitais, a companhia desenvolve, implanta e psis&mas para a negociacao de
acOes, derivativos de acoes, titulos de renda fittdps publicos federais, derivativos
financeiros, moedas a vista e commodities agropesu@BMF, 2012).

O mercado brasileiro ou BmfBovespa € um dos mercaldomaior liquidez
dentro dos mercados emergentes. Aproximadamente kig¢ides de reais sao
movimentados todos os dias nha BmfBovespa e a ni&dizegocios vem aumentando
consideravelmente a cada ano, conforme pode semlwiado na figura 3.1. O
crescimento fisico de investidores domésticos tambéoutro fator responsavel pela
evolucéo dos negocios da bolsa. Nos dias atuaisnem de investidores que tem CPF
cadastrado como investidor chega perto de 600es8qas. Estima-se que até 2014 este

namero chegue a 5 milhdes de investidores (BMF2201
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Figura 3.1 Média diaria de Negocios na BmfBovespa
(2012 compreende aos meses de janeiro e fevefR) 2 Fonte: (BMF, 2012).

Na Bolsa de Valores sédo negociadas as acdes dsafivampresas que possuem
capital aberto. Acdo é uma unidade de titulos dostgue representa a menor fragdo do
Capital Social da empresa. O investidor ao adquimia acao na Bolsa de Valores ele se
torna um soOcio da companhia, mesmo que em propgredoena em relacdo ao
controlador (sécio majoritario) e os poderes aaglibuidos sao limitados pelo tipo de
acao que comprou e também pela quantidade de qgégmssui.

Existem dois tipos de acOes (ordinarias e preféae)cque designam direitos e
poderes diferentes a seus titulares. Por exemplacionista tem preferéncia no
recebimento de dividendos (percentual sobre o lderaompanhia), porém nao tem
direito ao voto nas decisdes do Conselho Admiristrano caso das agdes preferenciais
(PN). Ja as acOes ordinarias (ON) concedem a aggeke sdo acionistas o direito a

voto nas decisdes da empresa, mas nao tém praéenandistribuicdo de resultados.

3.1 Caracteristicas do Mercado de Acbes

O preco de uma acdo € determinado pela compradavdas mesmas. Desde
que haja procura no mercado, as acdes podem sezrttdas em dinheiro a qualquer
momento por intermédio de uma Sociedade Corretateagés da negociacao na Bolsa

de Valores. O valor do preco das acfes das empyasaem suas acdes negociadas na
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BmfBovespa estdo sujeitas a lei da oferta e daupsoAs acdes de uma empresa
podem ser muito negociadas (chamadaslue chip$, ou pouco negociadas (chamadas
de small cap}. Para avaliar o sentimento do mercado como urm édecessario um
indicador que reflita o comportamento geral do mdoc No mercado de acodes
brasileiro este indicador (ou indice) é conhecidoma Ibovespa e representa o
desempenho médio dos precos das acdes mais negocaadBmfBovespa ponderado
por um fator proporcional ao volume negociado dasmas. Vale ressaltar que este € o
indicador a ser estudado nesta dissertacao.

O Ibovespa conjuntamente com o preco das acdesndaesas negociadas na
BmfBovespa oscila durante um dia de negociacacasEsscilacbes dependem de
muitos fatores, como noticias, eventos (politicespndémicos,etc) e interesse dos
investidores. Um dia de grande procura por acoes & aumento dos precos das
mesmas e consequentemente ao aumento do Ibovespa.

A sequéncia diaria de precos de qualquer acdo geErdepresentada através de
uma série temporal. Na série cada dia pode seesemiado pelo desenho de uma
estrutura chamada aandlestick que representa graficamente a variacdo de posgos
uma determinada acdo em um determinado periode. ééth representado o preco de
abertura (ou valor no caso do Ibovespa) que comgesao preco inicial ou ao primeiro
negécio fechado com as acbes de uma determinadeesampa abertura do pregAo
preco de fechamento que compreende ao ultimo rnedgéci call de fechamento)
efetuado no horario regular do pregéao e por finvalsres maximos e minimos que
compreendem aos pre¢os maximos e minimos respeetita que uma acao atingiu
em um determinado periodo. Se o preco de fechandemi@ior que o preco de abertura
o candlestické azul, caso contrario vermelho. Na figura 3.2epedr visualizado um

candlesticlke suas representacfes (maximo, minimo, fechameatiereura).

° Pregdo — secéo durante a qual s&o negociada8esseatjtulos de uma empresa registrados em
uma bolsa de valores. O pregdo pode ser fisicetédirente na sala de negociagdes) e/ou
eletrénico (pelo sistema de negociacéo eletrorachodisa de valores). Na Bmfovespa o horario
de funcionamento padréo do pregéo é das 10h ass&rdo que no horéario brasileiro de veréo,
o pregao regular funciona das 11h as 18h.
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Figura 3.2Candlesticke suas representacfes

A figura 3.3 abaixo representa um graficoca@dlestickcorrespondente a série

temporal dos valores diarios do Ibovespa e um #mftictécnico (média movéd)

Figura 3.3 Grafico deandlestick Ibovespa (Periodo Agosto a Novembro de 2011)

E importante salientar a importancia do Ibovesmague o mesmo reflete de
uma maneira geral o comportamento do mercado comido. Logo se a tendéncia do
indicador pode ser prevista fica mais facil preagendéncia das principais acées do
mercado, oublue chips. Por isto a escolha do Ibovespa como proposestielo nesta

dissertagao.

19 Média mével é um dos indicadores de tendéncia simiples e popular utilizados na anélise
técnica. Pode ser considerado na pratica como &ardéd ultimas cotacdes do ativo para um
determinado periodo de tempo escolhido para analise
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3.2 Analises de Investimento

Conforme citado anteriormente o valor de uma agéi@w tempo todo. Isto faz
com que o investimento em acdes seja de alto riSoo.investimento de risco, a
liquidez de cada acdo no mercado acionario esidnaniente ligada ao momento
presente da companhia e ao cenario global. As iadess vendas e fusdes de
companhias séo as principais influéncias nos prégsscdes, sendo também comum a
oscilagdo de preco ser devido a fendmenos clingtieo geopoliticos, por exemplo,
empresas petroliferas sofrem certa volatilidade conflitos geopoliticos, etc. Devido a
todos estes fatores citados acima descobrir qgéssacomprar ou vender ndo é uma
tarefa trivial. Neste sentido diferentes estudtsoeias foram desenvolvidos para tentar
explicar o comportamento dos mercados de acOesamaa assim os investidores na
sua tomada de decisdo. As duas teorias mais inmpestaHipdtese do Mercado
Eficiente e Teorilrandom Walkpara previsao do mercado financeiro sdo apredamnta
na proxima secao, assim como as analises técnifasdamentalistas que sdo duas

abordagens convencionais que emergiram a partolutesteorias principais.

3.2.1 Hipdtese do Mercado Eficiente

A hipotese do mercado eficientEMH) foi introduzida por (Fama, 1964). A
EMH diz que em um mercado eficiente o preco do meredadal reproduz toda a
informac&o disponivel, ou seja, que as cotacdestioss refletem toda a informacao
conhecida. Sendo assim o passado ndo contém quaifprenacdo que ja ndo esteja
incorporada no preco atual. Os precos variam cohegada de novas informacdes.

Fama (1970) propds trés formas de eficiéncia decawer (fraca, semi-forte e
forte). A primeira delas (forma fraca) mostra gamente pre¢os passados e informacao
historica estao incorporados no preco correnteséganda forma (semi-forte) os precos
incorporam 0 seu comportamento passado e tambémstante da informacéo
publicada. Estas informagBes podem ser noticiagcdgms ou anuncios sobre
distribuicdo de lucros e dividendos. Por fim, arfarforte, na qual os precos refletem
nao so a informacéo publica, mas toda a informag@opode ser obtida, inclusive as

informacdes consideradas ocultas ou privilegiadas.
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3.2.2 Random Walk

A teoriaRandom WalKRW)é uma perspectiva diferente de previsdo de pnegos
mercado financeiro. Nesta teoria a previsdo do awercde acdes € considerada
impossivel, pois os precos sao determinados deafatgatoria e superar o mercado €
inviavel. A teoriaRW possui fundamentos tedricos similares a forma $erte da
hipotese do mercado eficiente, onde toda a infofimagiblica esta disponivel para
todos. Entretanto a teorlRW afirma que mesmo com tais informacdes, a previséo

futura é ineficiente (Schumarket al, 2009).

3.2.3 Analise Fundamentalista

A analise fundamentalista investiga os fatores afeéam a oferta e a procura
das acbes. O objetivo é reunir e interpretar estigmacdes e agir antes que a
informacé&o seja incorporada no preco das acdeste@valo de tempo entre um evento
e sua resposta de mercado apresenta uma oporteindgadcegociacdo. A analise
fundamentalista enfatiza principalmente os indiceslode desempenho de uma
empresa, sua estratégia de negoécios, mercado esedusere a politica de dividendos,
politica administrativa, solidez financeira, et@dB-se dizer entdo que neste tipo de
analise sao levadas em consideracao informacfdes dados financeiros da empresa,
dados macroecondmicos, planos e as estimativanpieesa para o setor, assim como a
qualidade dos administradores, a situagao inteon@ads e a sua posicao em relagdo ao
exterior. Neste sentido é possivel afirmar que a#cias financeiras tém uma
importancia muito grande para investidores quezati analise fundamentalista, pois

as mesmas descrevem os fatores que podem afetgoodo ativo.

3.2.4 Analise Técnica

A analise técnica € baseada em dados de série@rsEmmumeéricas e tenta
prever o mercado de acdes utilizando indicadoremédbse técnica, construidos a partir
do preco e outros parametros de negociacado commmegletc. Dentre estes indicadores
é possivel citar o indice de forc¢a relatitfeR) das variacdes do preco das agbes, médias
moveis do preco ou do volum@riBalance Volume)entre outros. A ideia é utilizar

estes indicadores para a tomada de decisdo nadkonavestir, ou seja, determinar
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tendéncias, pontos de entrada ou saida no merbatlish), entre outradNesta analise
padrbes de comportamento como triangulos retangpdéasdes ombro-cabeca-ombro e
outros que ajudam a determinar o comportamentaduda bolsa sédo identificados. A
principal preocupacao na analise técnica estaioelaga na identificacdo de tendéncias
existentes e assim tentar antecipar as tendéntiaa$ do mercado acionario a partir de
graficos. Neste sentido noticias divulgadas no daialia ndo sdo utilizadas por
especialistas que utilizam esta abordagem de @@viSom base nesta abordagem e
levando em consideracédo o historico dos precoagizss diversos meétodos de previsao
podem ser implementados, como por exemplo, nolhalke (Fariset al, 2009), onde

o valor do Ibovespa foi estudado e previsto agadé métodos de redes neurais
artificiais e alisamento exponencial adaptativosi®ados neste trabalho reportaram

que o indicador analisado p6de ser previsto conpententual de acerto de 60%.

3.3 Analise Técnica x Analise Fundamentalista

Depois de tudo o que foi dito fica dificil argum&npor uma abordagem ou
outra. Esta questéo divide os investidores. Aotgde indica s&o os fatos associados a
eventos fundamentalistas que conseguem revertedérie@s ou desencadear
movimentos bruscos do mercado. Ja a analise tésaigea como ferramenta importante
capaz de avaliar a forgca destes movimentos, e mmuertante ainda serve para o
investidor separar ou afastar o lado emocional ora lde tomar decisdes, ou seja:
substituir ideias como, “acho que vai subir” poe ‘“®mper nivel de suporte a acao
sobe”. E importante salientar que mesmo sem jaatifia tedrica a andlise técnica deve
ser acompanhada, uma vez que um grande numeroekdidores segue este tipo de
decisdes. E a auto-organizacdo destes investi@onetorno de um indicador técnico
pode tornar valido esta abordagem mesmo sem nenjnstifeativa econdmica.
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4. Mineracao de Textos para Analise de Noticias

O principal objetivo da Mineragcdo de Textos (MT)egtrair informacdes
relevantes em grande quantidade de dados naoueattos (textos). Weisa al (2005)
afirmam que apesar dos dados utilizados na arddTdéextos) serem diferentes dos
dados utilizados em Mineracdo de dados (numérieoshas apresentam caracteristicas
semelhantes, ou seja, sdo baseadas em amostreang@cs passados e fazem uso dos
mesmos metodos de aprendizagem. Sendo esta Udnaaeristica justificada pelo fato
dos textos serem processados e transformados emepreaentacdo numeérica similar a
utilizada na Mineragédo de dados (MD). Para (Wigeal, 2011) as areas de MT e MD
podem ser diferenciadas a partir de dois conceffddD pode ser caracterizada como
extracdo da informacéo implicita, anteriormentecdeBecida, porém potencialmente
atil a partir dos dados, ou seja, a informacéo esfdicita nos dados de entrada e
dificilmente poderia ser extraida sem recorre€anitas automaticas de MD. Ja na MT
a informacado a ser extraida é clara, esta explicigatextos, no entanto o problema é
que a informacdo ndo é expressa de uma maneir& quassivel de processamento
automatico.

O fato é que com o crescimento de informacdo nendondo estruturada
(textos), a MT ganha cada vez mais importancia $@mo meio académico, mas
também no mundo dos negaocios.

De uma maneira geral a area de MT compreende & daefas: pré-
processamento de textos, sumarizagao, classifiGag@matica de textos, agrupamento
de textos e recuperagao de informagao.

Conforme citado na introducéao deste trabalho, quaedesta trabalhando com
MT e mercado financeiro existem diferentes estrageg(estudo de eventos,
classificagdo de textos e andlise de sentimentog gderentes objetivos. Como o
principal objetivo deste trabalho € prever a teg@édiaria do comportamento futuro do
indice do mercado acionario do Brasil utilizanddétao de noticias, pode-se dizer entdo
que este objetivo esta dentro do contexto da égteatle classificacdo de textos. Sendo
assim énfase € dada apenas a tarefa de clasgficagmatica de textos e
consequentemente a tarefa de pré-processamentextios, uma vez que a mesma é o

passo preliminar requerido ndo s6 a tarefa deifitagsgio de textos, mas também a
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qualquer uma das tarefas de MT citadas anterioen®atalhes sobre as demais tarefas
podem ser encontradas eBBECKENet al, 2003).

4.1. Classificacdo de Textos

A classificacdo automatica de textos (CT) tem #dsi® um crescente interesse
nos ultimos anos devido ao crescimento e a dispiaile de documentos online. A
abordagem dominante para este problema na comanidadtifica é baseada em
técnicas de aprendizado de maquina, ou seja, umegso geral indutivo constroi
automaticamente um classificador por “aprendizadgo”partir de um conjunto de
documentos classificados previamente e caractaristie uma ou mais categorias. A
vantagem desta abordagem sobre a que era utilzad@iormente (Engenharia do
conhecimentd} é o fato de ter uma melhor eficacia, uma econamiesideravel em
termos de mao de obra especializada e independ#mdiaminio (Sebastiani, 2002).

Pode-se dizer entdo que a classificacdo automdéicextos € uma tarefa de
aprendizagem de maquina com o problema de at@otiimmaticamente categorias pré-
definidas a documentos textuais.

Formalmente Sebastiani (2002) afirma que a CT st&m determinar se um
documentad; (de um conjunto de documentos D) pertence ou nénaacategorig; (de
um conjunto de categorias C), consistentemente @aonhecimento das categorias

corretas para um conjunto de documentos de treimame

4.1.1 Aplicagbes da Classificacdo de Textos

A classificacdo automatica de textos esta se tdmaada vez mais importante
devido a facilidade de lidar com grandes quantiglatke dados em massa tais como
bibliotecas digitais, fontes de noticias e inforex; internas das empresas. Com o
advento da internet a classificacao de textos termigido a organizacdo de um grande

volume de informacgdes que séo lancadawetatodos os dias. Com isto novos métodos

! Na Engenharia do conhecimento regras séo defimdagialmente por um engenheiro do
conhecimento com o auxilio de um especialista noidio da aplicacdo. Estas regras definem
como classificar documentos a partir de caracteastos textos.
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baseados em teorias estatisticas e aprendizadoadaima tém sido aplicados na
categorizagao de textos nos ultimos anos.

Sebastiani (1999) afirma que a classificacdo desex atrativa porque liberta as
empresas da necessidade de organizar grandes daagmsti de documentos
manualmente, o que pode ser muito caro, ou mudtailselzes um trabalho inviavel dada
as limitagBes de tempo da aplicagdo ou mesmo aenole documentos envolvidos.

Nos ultimos anos a classificacdo de textos verdcetilizadas em diferentes
aplicagcdes como, por exemplo: na organizacdo dendewctos, Filtragem de Textos
(onde um filtro pode, por exemplo, determinar se esmail € ou ndo um spam),
Categorizacdo Hierarquica de PaginasWdeh entre outras. Detalhes sobre estas e
outras aplicagdes podem ser encontradas em (Seba26002).

Dumais et al (1998) afirma que a classificacéo de textos pdempenhar um
papel importante em uma ampla variedade de tadfagestdo de informacédo mais
flexiveis e dindmicas tais como: classificacdo empo real de e-mails ou arquivos em
pastas hierarquicas, identificacdo de topicos, yigaqou navegacao estruturada e a

busca por documentos baseados em interesses.

4.1.2 Processo Geral de Classificacdo Automatica de Testo

A classificagcéo de textos envolve varios passa®eegsos. Diferentes trabalhos
existentes na literatura identificam estes proesg®ovarias maneiras e com diferentes
nomes.

Para (Apteet al, 1994) o processo de classificacdo de textosemaquatro
principais processos: Pré-processamento para determinar os valores das
caracteristicas, atributos ou palavras chaves awéosusados na representacdo
individual do documento dentro de uma colecdo. Psteesso € essencialmente a
criacao do dicionaridRepresentacaopara mapear cada documento individual em uma
amostra de treinamento usando o dicionario criaxprocesso anterior e associando-o
com um rétulo que identifica a sua categotlialucdo: para encontrar padroes que
distingue uma categoria das outras. E por firAvaliacdo: para escolher a melhor
solucéo com base em minimizar o erro ou custo assiflcador.

Ja para (Debolet al, 2003) o processo de classificagcdo de textos pede
resumido em trés faseSelecdo de termasonde os termos mais relevantes para a

tarefa de classificagdo séo identificadBenderacéo dos termasonde é realizado o
30



calculo dos pesos para os termos selecionaflpsendizagem do classificador
geracdo de um classificador a partir das repres@egagponderadas dos documentos de
treinamento. Podendo os dois primeiros processiecgo e ponderacdo dos termos)
serem identificados como uma unica fase chamadadixacdo de documentqso
que significa a criacéo de representacdes intelosslocumentos.

Bastos (2006) declara que o processo de classibicalg textos pode ser
implementado em quatro etapafbtencdo de documentas onde o0s textos
relacionados a aplicacdo sao obtiddsxtracdo de caracteristicas ou Pré-
processamento preparacdo dos textos para 0 processo de mimerdgsta etapa
podem ser utilizados métodos para retirada de $ambpontuacdo e eliminagdo das
stop words(palavras que ndo agregam valor por ndo possuiifisado especifico);
métodos para identificacdo de termos dos textax€gso destemmninge técnicas de
“n-gramas”); meétodos para reducao de termos e métodos phfnegcdo de pesos para
os termos (frequéncia relativa ou frequéncia irajerExtracdo de Conhecimento:
utiliza algoritmos de aprendizagem com o objetiv® ektrair, a partir dos textos
pré-processados, conhecimento na forma de regrasas¥®ciacdo, relacoes,
segmentacéo, classificacdo de textos, entre ouErgar fim a ultima etapa, que esta
associada adAvaliacdo e Interpretacdo dos resultados:os dados obtidos sé&o
analisados, filtrados e selecionados.

Neste trabalho o processo de CT considerado éittodstde quatro etapas
principais conforme visualizado na figura 4.1 abaikkma explicacdo detalhada de

todas estas etapas € apresentada nas proximas.secoe

Obtencao de
—r,, Pré-processamento

Documentos

/

P&s-Processamento C— Extracao de
~ Conhecimento

Figura 4.1 Arquitetura geral dos processos de {ilzmsAo de textos
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A primeira etapa a ser realizada € a Obtencao aosnentos, cujo objetivo € a
formacao da colecdo de documentos que seréo dobzpara a tarefa de classificagéo.
Em seguida, inicia-se a etapa de pré-processaniéesta etapa os documentos obtidos
anteriormente sdo submetidos a varias operacdis,de atingir uma estruturacdo que
permita a extracdo de conhecimento. A extracdmdberimento € a etapa que faz uso
de algoritmos de aprendizagem de maquina parairexwahecimento a partir dos
textos pré-processados, para a classificacédo dtisteE finalizando o processo de CT

temos a etapa de pds-processamento que visa avali@rpretar os resultados obtidos.

4.1.2.1 Obtencao de Documentos

Este é o primeiro processo na classificacdo desexd principal trabalho neste
processo é a busca por documentos (textos) queeEB@ntes para a aplicagdo. No
caso especifico deste trabalho estamos interessadasoticias financeiras, ou seja,
noticias que podem afetar o comportamento do merdadolsa de valores do Brasil.
Sendo assim as fontes destes dados séo sitesid@sietondmicas e a obtencdo dos
mesmos ¢ feita de forma automética.

E importante salientar que existem diferentes #ude informacdes e noticias
que podem afetar o comportamento dos mercadosctiras. Neste sentido tao
importante quanto & obtencdo dos dados € distiogiils sdo os tipos de noticias que
sdo relevantes quando se esta tentando entendermpordamento do mercado
financeiro, em especial o mercado de agles. Leien&®09) classifica os diferentes

tipos de noticias disponiveis wa&bem quatro categorias:

1 Noticias - Compreende a grandes midias e noticiedupidas por fontes
confiaveis. Sdo geralmente transmitidas atravépmais, radios e televiséo.
Elas também séo distribuidas para as mesas dagidores atraves de agéncias

de noticias. A grande maioria possui suas versilesedambéem.
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2 Pré-noticias — Fontes de dados que sao investigadas de serem publicadas.
Geralmente sdo relatérios d&ecurites and Exchange Comissfone
documentos judicias e governamentais. Inclui tambédncios regulares tais
como noticias macroecondémicas, estatisticas indisstrelatorios e lucros das

empresas e outras noticias corporativas.

3 Boatos -Blogs e websitesque transmitem noticias e sdo menos respeitaveis d
que fontes de noticias e pré-noticias. A qualiddeéstas noticias varia
significativamente. Algun®logs podem estar associados com provedores de
noticias e respeitaveis reporteres (por exemplblog de Robert Prestorda
BBCO). Outros podem ser abastecidos totalmente pooboat

4 Midia Social —Websitesonde nao existem impedimentos para publicacdo de
noticias, ou seja, ndo ha uma fiscalizagdo adequaelanonitore as mensagens
publicadas. Estes podem ser fontes de informagéegogamente imprecisas.
No entanto se aplicada com muito cuidado pode halgeam valor. No minimo

pode ser utilizado para ajudar a identificar vbtide futura.

Alguns estudos vém sugerindo que diferentes tgb®snvestidores prestam
atencdo em diferentes tipos de noticias, comolaltta de (Dzielinskiet al, 2010),
onde os autores concluiram que investidores indargd prestam mais atencdo nas
fontes 1 e 2, ou seja noticias e pré-noticias otispenente. Ja Leinweber (2009) afirma
gue mesmo que as noticias disponiveisveh sejam menos confiaveis, se um grupo
grande de pessoas participa de uma mesma opireéo gegundas intencdes), esta

opinido pode ser Util para os investidores.

2 A Securities and Exchange Comiss{®EC) é uma agéncia federal dos Estados Unidos que
detém a responsabilidade priméria pela aplicac&deais de titulos federais e a regulagéo do
setor de valores mobiliarios, as a¢des da nacfg@es de cambio e outros mercados de valores
eletrdnicos nos Estados Unidos. No Brasil a resgiaidade de regular o mercado financeiro é
da CVM (Comisséo de Valores Imobiliarios).
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4.1.2.2 Pre-processamento de Noticias

O pré-processamento é o segundo processo na &ucpitke CT. E um dos
principais processos, pois resultados de um préegsamento feito erroneamente pode
comprometer os proximos processos da CT.

Wang et al (2005) consideram o pré-processamento como umegso de
tornar claro cada estrutura da linguagem e elimitzarto quanto possivel os fatores
dependentes do idioma. Lee e Chen (2006) defintarta®fa apenas como remocéo de
stop-wordse stemmingPara (Weket al, 2001) a fase de pré-processamento consiste em
transformar os dados textuais obtidos na etapai@ném uma representacéo adequada
a ser utilizada pelos algoritmos de aprendizagewcorapreende a trés atividades,
extracdo de caracteristicas, selecdo de caraasist representacdo do documento.
Devido ao fato desta abordagem ser uma das mhmmdés na literatura optou-se pela
descricdo de pré-processamento dentro do contegpm$to por estes autores. Sendo

assim estas atividades sdo descritas na proxinrda.se¢

Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas € 0 primeiro passgom@eprocessamento de
documentos. O Objetivo principal é gerar uma lisla termos que descreve
suficientemente os documentos. Portanto os dodosiele treinamento sdo analisados
para determinar uma lista de todas as caractads{jocalavras-chave) contidas nos
documentos. Em seguida técnicas de reducdo detexdsticas sdo aplicadas para
reduzir a dimensédo da lista criada (frequentemamde&cada como dicionario). Os
meétodos mais utilizados para esta finalidade séloranacao destop words utilizacao
de algoritmos detemminge utilizacdo de um dicionario desaurus.

As stop wordsconforme citado anteriormente sdo palavras queerpoder
eliminadas por ndo constituirem conhecimento net®s$e Geralmente sdo dadas como
umastop list(lista com as palavras a serem descartadas). Arimaiestas palavras sao
preposicdes, pronomes, artigos e outras classepatdyras auxiliares, que nao
contribuem para o processo de classificacdo e sndda vezes tém influéncia negativa.
O principal objetivo da eliminacdo datop wordsé reduzir o ruido presente no

dicionario criado.
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O processo destemmingconsiste em reduzir cada palavra do texto em sua
provavel palavra raiz. O objetivo € remover sufigoprefixos dos termos que possam
vir a identificar plurais, género ou formas verbdezendo com que assim termos
equivalentes tenham uma Unica representacdo. Extesso reduz o numero de termos
diferentes nas representacdes dos documentos dantgrabéem a repeticdo de palavras
com mesmo significado conceitual (mesmo radicas) a@oritmos destemmingazem
uso de regras linguisticas e sdo dependentes dmadiEm se tratando da lingua
portuguesa, o algoritmo deéesamingmais utilizado nas ferramentas éPortuguese
Stemmingproposto por (Orenget al, 2001). Este algoritmo foi implementado em C e
€ composto de varias etapas. Entretanto por na@o ffarte do escopo deste trabalho nao
daremos énfase a implementacdo deste algoritmalH@stsobre o0 mesmo podem ser
encontrados em (Bastos, 2006).

Resultados experimentais publicados em (Ba&keal, 1998) demostraram que
em muitos casos o processostiemmingpode ser prejudicial a eficacia do classificador
de textos. Entretanto vale ressaltar que apoiadfirasétodo afirmam que o mesmo é
importante sim, ndo sO pelo fato de reduzir a dsimeralidade do espaco de
caracteristicas, mas também é util para ajudaomq@rer a eficacia do classificador de
textos.

Um thesaurusou dicionario € um vocabulario controlado que rspnga as
palavras que tem o mesmo valor semantico, ou ejaps diferentes existentes nos
documentos com o0 mesmo valor semantico podem $stitsiidos por termos-chave
com o auxilio de um dicionario de sindnimos. O casis simples déhesaurusé um
par de sindnimos, isto €, duas palavras que temesmm significado, como por
exemplo, as palavras carro e automovel, que podegstar associadas a uma unica
palavra que é “carro”. A maior dificuldade paratidizacédo de unthesaurus a criacao

do proprio dicionario.

Selecdo de Caracteristicas

O principal objetivo desta fase € eliminar aquelasacteristicas que fornecem
pouca ou nenhuma informacédo importante e assimndima dimensionalidade do
espaco de caracteristicas. Shahgl (2006) afirma que o maior problema na tarefa de
classificagdo de textos € a alta dimensionalidadespaco de caracteristicas e que para
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muitos algoritmos de aprendizagem esta alta dimoeabdade ndo € adequada.
Montaneset al (2003) afirma que uma grande quantidade de eafstitas utilizadas
para representar os documentos na CT € irreleeamsemesmas podem ser eliminadas.
Para (Forman, 2003) uma boa selecdo de caraaasisti essencial para melhorar o
desempenho do classificador.

Pode-se dizer entdo que a selecdo de caractegiéticaa forma de reduzir a alta
dimensionalidade do espaco de caracteristicasiGed@wio apenas as caracteristicas
mais importantes dos textos.

Existem duas abordagens para a selecdo de casticssriem CT, a abordagem
Filter e abordagemWrapper (Sebastiani, 1999). A abordagerhilter opera
independente do algoritmo de classificacdo conaiftee seleciona as caracteristicas
antes do processo de classificacdo e geralmentebem®m em medidas estatisticas,
engquanto a abordageWirapperrequer um algoritmo de aprendizado para seleciamar
caracteristicas e utiliza o seu desempenho pal@galeterminar quais caracteristicas
devem ser selecionadas, ou seja, para cada subtmdj caracteristicas considerado é
avaliado diretamente o desempenho do classificaofiguras 4.2 e 4.3 apresentam

estas duas abordagens.

Selecdo de
Caracteristicas

Caracteristicas
Classificacao

| =

; Algoritmo de
‘

Figura 4.2 Esquema de abordagdeiiter
Caracteristicas selecionadas independente dotahgodie classificacao.
Adaptado de (Johet al, 1994).

A utilizacdo da abordagerfrilter pode ser relativamente rdpida, porém os
resultados podem néo ser satisfatorios quandoadplécao algoritmo de classificacéao.
Johnet al. (1994) afirma que isto ocorre devido ao fato ldo@itmo de classificacdo ser
ignorado no processo de selecdo de caracteris@temi et al (2010) declara que a
abordagemWrapper pode encontrar o melhor subconjunto de caradteréspara um
determinado algoritmo de aprendizagem, entretantusio computacional é muito
maior e pode tornar impraticavel quando o numeroadlacteristicas originais for muito
grande. Segundo (Doaet al, 2004) o métoddVrapperé relativamente dificil de ser
implementado especialmente quando a quantidadadtes® muito elevada. Por outro
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lado a abordagerfilter € facilmente entendida e computacionalmente efiejeo que
justifica o uso frequente da mesma em aplicacoeshando CT. Chotet al (2010)

também afirma que a abordaggitier € mais popular e comumente utilizada.

Algoritmo de

Caracteristicas -
LT ! Classificacdo

Figura 4.3 Esquema de abordagéfrapper
Utilizacdo do algoritmo de classificacdo na fasselecdo de caracteristicas.
Adaptado de (Johet al, 1994).

A abordagem utilizada neste trabalho é a mais camtenutilizada que € a
abordagemFilter. Conforme citado anteriormente a abordageiiter faz uso de
métricas estatisticas para selecionar as cardidasisnais relevantes dos documentos.
Existem na literatura diversas medidas estatistpas esta finalidade, como por
exemplo, Intensidade do Termo, Coeficiente de Cagé®, Frequéncia do documento,
Ganho de Informacdo, Estatisti¢d, Informacdo Mutua,etc, entretanto as mais

comumente utilizadas sao:

v' Frequéncia de Documentos Bocument FrequencyDF): frequéncia de
documentos € o niumero de documentos no qual uno teparece. A DF para
cada termo no conjunto de treinamento é computadatermos cuja frequéncia
de documentos é inferior a um limite predetermins@i® removidos do espaco
de caracteristicas. A ideia basica desta mediddafoode que se o termo nédo
aparece em muitos documentos entdo ele ndo podmmsiderado como um
bom indicador das classes e consequentemente oamgsde ser removido
reduzindo assim a dimensionalidade do espaco deteaisticas. Este método é
utilizado em (Apteet al, 1994) e também em (Yargd al, 1997) tendo este
altimo concluido que € possivel fazer uma grandag&o de caracteristicas sem

perda de eficiéncia do classificador utilizado.
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v' Ganho de Informacéo tformation Gain(IG): Ganho de Informacdo é um
método baseada na entropia. E frequentemente eatoregpmo um critério de
importancia do termo no campo do aprendizado deumadMitchell, 1998).
Ele mede o numero de partes de informacéo obtiaesedicdo da categoria,
conhecendo-se a presenca ou auséncia de um termunedocumento. Para
cada termo € calculado o ganho de informacdo erosos cujos ganhos de
informagéo forem menores que um limiar determinaadem ser removidos do
espaco de caracteristicas. Este célculo incluisimativas das probabilidades
condicionais de uma categoria dado um termo e oulcalda entropia na
definicdo. Lewis e Ringuette (1994) utilizaram onBGa de Informagéo para a
selecdo de caracteristicas em um modelo parafalagéio binéria, juntamente

com os algoritmodlaive Baye® Arvore de deciséo.

v Informagdo Muatua —-Mutual Information (MI): A informagdo muatua é um
critério normalmente utilizado em modelagem edtatisda linguagem em
associacoes de palavras e aplicacdes correlatascfCé Hanks, 1990). Dumais
et al (1998) utilizaram MI para selecdo de caractedstijuntamente com
diferentes algoritmos de aprendizagem. Uma defi@édesta métrica é que a
pontuacdo é fortemente influenciada pelas prolukiés marginais dos termos.
Para termos com uma probabilidade igual; &|€) (probabilidade do termb
acontecer, dado que a classe),époucos termos vao ter uma pontuacado maior
que termos comuns. Desta forma, n&o se pode conguaraacdes entre termos

de frequéncia muito diferentes.

v’ Estatisticay? (CHI) - A estatistica CHI mede a falta de indepgarda entre cada

termo e as categorias e pode ser comparada dudigio CHI com um grau de
liberdade para julgar extremos. Quando o valor siatistica CHI € zero
significa que termo e categorias sao independeStrwlo assim apenas aqueles
termos que possui a estatistica CHI maior que umati predeterminado sao
selecionados e os demais podem ser descartadesjrpaivez que 0S mesmos
sdo independentes a categoria eles ndo possuemnmesignificado para a
classificagcdo. A maior diferenca entre a estatisiiell e a informagéo mutua é

que o CHI é um valor normalizado e, portanto sdarwa comparavel entre os
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termos de uma mesma categoria. No entanto estaahmagfio € ruim para
termos de baixa frequéncia. Logo a estatistica @&tl € considerada muito
confiavel para termos de baixa frequéncia (DunniSg§3).

Mais informacbes sobre as métricas citadas, assimoca formulacao
matematica das mesmas podem ser encontradas erast{Sely 2002). E muitos
trabalhos visando o problema de selecdo de caisictas podem ser encontrados na
literatura. Como por exemplo, no trabalho de (Ya&nal, 1997) e apoiados por
(Sebastiani, 2002) os autores sugerem que paneriés classificadores e diferentes
colecdes de documentos os métodos CHI e IG téntasidesempenho e podem reduzir
a dimensionalidade do espaco de caracteristicdsg@e de 98%) sem perder a eficicia
e que os resultados utilizando DF (reducdo de 9@%pém podem ser comparaveis
aos desempenhos do CHI e IG. Entretanto os ressltdd MI (reducdo de 50-60%)
foram inferiores aos métodos anteriores. Segundaubsres a Ml teve resultados
inferiores devido a uma tendéncia de favorecerdsrraros e uma forte sensibilidade a
erros de estimacéo das probabilidades.

Cai e Song (2008) introduziram um novo método decée de caracteristicas
chamado Count Differencéque € baseado na diferenca entre as frequérelats/as
do documento (relagdo de frequéncia do documentanuge caracteristica para uma
classe sobre a frequéncia média do documento parmaesma classe) de uma
caracteristica para classes relevantes e irrelevats autores compararam o método
proposto com outros métodos de selecdo de casdittasi (DF, MI, IG, entre outros).
Estes métodos de selecdo de caracteristicas fara@iadins em uma base de dados de
classificacdo de textosRéutery com a modelagem da maxima entropia. Por fim os
autores mostraram que a selecdo de caracteristicaaéforma de reducédo do custo
computacional e ao mesmo tempo melhora o desempdaholassificador. Eles
demostraram também que o método de selecao prof@mtat differencegé promissor
para classificacdo de textos, ndo somente por ofétor desempenho, mas também
por trabalhar razoavelmente bem com cortes de teaistccas muito agressivos. E
finalmente quanto ao classificador os autores dearasn que a modelagem de
méxima entropia € um método competitivo para diaesfio de textos quando
comparado a outros algoritmos de classificacdo (SK/NN eRocchig.
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Apesar desta vasta pesquisa em relacdo a difereréesdos de selecdo de
caracteristicas, € possivel concluir que nao exista clara evidéncia da superioridade
de qualquer método em particular para todos o0s tifdados, ou seja, cada método
apresenta suas qualidades e fraquezas. Como odaméte selecido de caracteristicas
séao dependentes dos dados e dos algoritmos déictégss utilizados fica dificil dizer

gual método é mais eficiente.

Representacdo do documento

7

A representacdo do documento € a tarefa final rppmcessamento do
documento. Os documentos sdo representados emstelagoelas caracteristicas para
0s quais o dicionario foi reduzido nas etapas mmes. Assim, a representacdao de um
documento é um vetor caracteristica deelementos, onden é o0 numero de
caracteristicas remanescente apés o término degsodcle selecéao.

Para (Strzalkowski, 1994) a representacédo do daotwariem a finalidade de
reduzir a complexidade dos documentos textuaisreados mais faceis de serem
trabalhados. Os documentos tém que ser transfosregartir de sua verséo textual
original para um “vetor documento” que descrevew conteido. Um documento pode
ser representado como uma colecdo de caractesigtigiavras, frases, sentencas, entre
outros, derivadas a partir dos documentos textaigs caracteristicas sdo geralmente
ponderadas para indicar sua importancia.

A abordagem universal mais simples para a rep@s@&ntde documentos é a
representacdo “saco de palavras” (do ingb&g of wordy também conhecida como
Modelo de Espaco Vetorial. O Modelo de Espaco Vatsegundo (Saltoat al, 1975)
€ um modelo algébrico para representacdo de dodosésxtuais como vetores de
caracteristicas que identificam cada um dos doctosem modelo. Os documentos séo
representados por vetores e cada dimensédo no detmmento corresponde a uma
Unica caracteristica, a qual possui um peso askncia

O principal problema da utilizacdo deste model@ @st alta dimensionalidade
inerente a Mineracdo de Textos, pois dado aorpus com algumas centenas de
documentos, o numero de caracteristicas facilm@oide ultrapassar centena de

milhares muito facilmente.
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Nesta representacao a ordem e a ligacao entreaderésticas ndo tem nenhum
valor para o sistema. Pode se dizer entdo queabstdagem é visivelmente pobre em
relacdo a todos o0s recursos que o vocabulario da lingua pode oferecer,
inviabilizando muitas técnicas de Processamentbirtuagem Natural. No entanto, a
codificacdobag of wordstem apresentado bons resultados na literaturtifigaado
assim a sua abordagem puramente estatistica. $@owli, 2005) afirma que apesar da
simplicidade da representagdag of wordsos métodos de classificacdo que fazem uso
da mesma, muitas vezes apresentam um alto desempéfgura 4.4 abaixo pode ser

visualizado a representacao de um documento utilza modeldag of words

bovespa |1
Nikkei fecha em baixa. Bovespa tem ceder 2
maior baixa dos Ultimos meses. A baixa 2
bolsa estd esticada e deve ceder antes economia | 2
de voltar a subir. Com economia :> fecha 1
norte-americana patinando, a bolsa europa | 0
ainda tem muito a ceder.
bolsa 1

Figura 4.4 RepresentacBag of Words

Conforme pode ser observado na figura acima, @soterapresentados estao
associados a seus respectivos pesos. De uma mgeealaa atribuicdo destes pesos

pode ser feita através de varios métodos, denteas podemos citar:

v Medida Booleana — usa representacdo binaria parermoss. Se o termp esté
presente no documenth o valor do pes@; € 1, caso contrario é zero. Por ser
muito simples, esta medida de atribuicdo de pesasagnente utilizada. Salton e
Buckley (2002) declara que medidas estatisticaanldy em consideracédo a

frequéncia dos termos nos documentos geralmentassdais empregadas.
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v TF (term frequency — cada termo é assumido ter importancia propoatiao
numero de vezes que ele ocorre no documento. SEssilm o0 pes@; de um

termot; em um documentd; pode ser dada pela seguinte formula:

tf ¢,,d,) = freq(t,,d,) (4.1)

Ondefreq(t,d;) € frequéncia do termpno documentai. A TF nem sempre é
uma boa medida de atribuicdo de pesos, porqueoodiattermos frequentes
aparecerem na maioria dos documentos significaetpgetem pouco poder de
discriminagdo. Uma boa solucdo para este problemar@mocdo dos termos
com alta frequéncia do conjunto de caracteristi€agretanto encontrar um
limiar ideal € o grande problema desta abordageokuifagaet al, 1994).
Peramunetillekeet al, (2001) também afirma que o TF sozinho ndo éam
indicador para a selecdo de caracteristicas pragijtpois o termo que aparece

frequentemente ndo é necessariamente um indicadar gvaliar a subida ou

descida do valor de uma acéo.

v IDF (inverse document frequency diferentemente da TF (que se preocupa com
a ocorréncia do termo dentro de um texto) a IDBrsecupa com a ocorréncia
do termo em uma colegcdo de textos. A ideia basactD& é que termos que
ocorrem raramente em uma colecao de textos saoaddegvalor. Assume-se
que a importancia de cada termo é inversamenteommiopal ao niumero de
textos que contém o termo. A IDF de cada tetrpode ser calculada por:

N

d(t,)

Onde N é o numero total de textos na colecdo enordmador é o numero de

idf (t,) = log (4.2)

textos que contém o ternl;qaelo menos uma veZz.

v' TF-IDF (term frequency-inverse document freqyecs TF-IDF é uma medida
bastante citada na literatura. Proposta por (Satoal, 1975) a TF-IDF é o
produto da combinacédo da TF e da IDF (ambas citadsiormente) para a

ponderacdo de termos e pode ser calculada pelatefirmula:
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tf —idf (t,,d,) = freq(t,,d,).idf (t,) 4.3)

Através da mediddf-idf € possivel aumentar a importancia dos termos que
aparecem em poucos documentos e diminuir a impnatate termos que
aparecem em muitos documentos. Salton e Buckled2§2® Sebastiani (2002)
afirmam que esta medida é a mais utilizada em agiles envolvendo

classificacédo de textos.

4.1.2.3 Extracéo de Conhecimento

Na fase de extracdo de conhecimento um classifiGadonstruido a partir das
representacées ponderadas do conjunto de treinan(préviamente classificado)
obtidas apés a fase de representacdo do docum@etmlo assim o classificador
construido € capaz de aprender os padrdes necssgag distinguem uma classe da
outra.

As estratégias de aprendizagem para aprender ditamante os padrées em
classificacdo de textos podem ser divididas emretfites tipos: arvores de deciséo
(Lewis e Ringuette, 1994), redes neurais artifici@henet al, 1994), (Yang, 1994),
K-nearest neighborfKwon e Lee, 2000), Naive Bayes (Lewis e Rigueft894),
algoritmo deRochio (Joachims, 1997)Suport Vector Machine§loachims, 2003), e
métodos baseados em regresséao (Scletitale 1995).

A seguir sdo apresentados os algoritmos de apeagetiz utilizados neste
trabalho NaiveBayes Redes Neurais Atrtificiais 8upport Vector MachingsPara mais
detalhes sobre os mesmos e também dos demais méitatins acima, ver (Sebastiani,
1999).

Naive Bayes

O classificadomNaive Bayes(NB) é denominado ingénumdive por assumir
gue existe uma independéncia entre os termos dgouomento, ou seja, a informacéo
de um evento nao € informativa sobre nenhum oudegundo (Zhang, 2004) apesar de

ser considerado “ingénuo” e simplista, o classifitaé um dos mais utilizados em
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Aprendizado de Maquina e na maioria das vezes eq@e®om desempenho em varias
tarefas de classificagao.

O Naive Bayesé baseado no teorema Bayescuja ideia principal é utilizar a
juncdo de probabilidades das palavras e classes gstimar as probabilidades das
classes de um novo documento. De um modo geralgwdezer entdo que o algoritmo
através da regra dBayescalcula a probabilidade a posteriori de um documen
pertencer a classes diferentes e o atribui a ctagagrobabilidade a posteriori € a mais
alta. Sendo assim a um novo documento € atribuiddasse com a mais alta
probabilidade a posteriori.

As principais vantagens do classificador NB é ap$gidade do algoritmo, o
que facilita a sua implementacdo e o fato de n@ess#tar de um procedimento de
aprendizagem, pois as probabilidades calculadags@nadas através das frequéncias
dos termos.

A desvantagem do NB é o fato do mesmo assumir guatiwbutos sao
independentes dadas a classe, hipétese que raeapuig ser confirmada no mundo

real.

Suport Vector Machines

Suport Vector MachineVapnick, 1995), (Vapinick, 1998)) sdo um grup® d
métodos de aprendizagem supervisionado que executtassificacdo através da
construcdo de um hiperplano otimddimensional que separa os dados em duas
categorias. Nos ultimos anos a SVM tem demonstuadalesempenho muito bom em
uma ampla variedade de aplicagcdes envolvendo fitassio que exigem espaco de
entrada em larga escala, tais como reconhecimentardcteres manuscritos (LeCah
al.,1995), deteccdo de face (Osueaal,1997) e o mais importante neste caso, a
classificacao de textos ((Joachim, 1998); (Durets., 1998)).

A SVM é baseada na teoria de aprendizagem estatigtie faz uso do principio
da minimizacdo do risco estrutur&@tuctural Risk Minimization SRM) ao invés da
minimizacao do risco empiric&mpirical Risk Minimization ERM) que € comumente
utilizado em outros métodos estatisticos, come&so das Redes Neurais Artificiais. A
SRM esta baseada no fato de que o erro do algod&maprendizagem junto aos dados
de validacdo (dados que tem a mesma distribuic8odddos de treinamento, porém

ainda ndo apresentado ao algoritmo), ou seja,d&rrgeneralizacédo é limitado pelo
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erro de treinamento mais um termo que dependendandiéio VC (dimensadapnik e
Chervonenkis que é uma medida da capacidade de expressaendefamilia de
funcdes classificadoras obtidas por meio de umriéhgo de aprendizagem (Vapnick,
1995). O objetivo é construir um conjunto de hijenps cuja estratégia é a variacédo da
dimensdo VC, de forma que o risco empirico (erroctissificacdo calculada no
conjunto de dados de treinamento) e a dimensao &f@nsminimizados ao mesmo
tempo.

De uma maneira geral pode-se dizer que uma SVM peddescrita da seguinte
forma: dadas duas classes e um conjunto de ponpeaftencem a essas classes, uma
SVM determina o hiperplano que separa os pontdalderma que o maior numero de
pontos da mesma classe € colocado do mesmo lagizardn maximiza a distancia de
cada classe a esse hiperplano. A distancia de lasseca um hiperplano é a menor
distancia entre eles e os pontos dessa classén@a®ada de margem de separagcédo. O
hiperplano gerado pela SVM é determinado por untanjbnto dos pontos das duas
classes, chamados de vetores de suporte.

Para Joachim (1998) a evidéncia tedrica que torotliaacdo das SVMs téo
atrativas em aplicacdes envolvendo a classificagitextos é o potencial das mesmas
para lidar com uma alta dimensionalidade do espacoaracteristicas, como é o caso

das aplicagbes envolvendo classificagéo de textos.

Avrtificial Neural Network

A Rede Neural Artificial (RNA) (do inglégrtificial Neural Networl é uma
forma de computacdo ndo algoritmica e caracteripadaistemas que, em algum nivel,
relembram a estrutura do cérebro humano, sendm assistitui uma alternativa a
computacao algoritmica convencional (Braga, 2000).

De uma maneira geral uma rede neural pode serdsvada como uma estrutura
de processamento de informacdo paralelemente bdista, constituida de duas
estruturas principais: (1) os nés, que correspondes) neurdnios ou unidades de
processamento; (2) os links, que correspondem a&xdes sinapticas entre o0s
neurbnios e que estdo associadas a um determiresin @ valor destes pesos é
determinado através de um processo de treinament@grendizado) das redes e a
distribuicAo dos mesmos em esséncia armazena oeaomnto e as relacdes

determinantes do sistema estudado. Os neurbniamdeede neural sdo organizados
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em camadas e o comportamento de uma camada dejgesda funcéo de ativacdo e do
padrdo de conexdo entre os pesos. A figura 4.5 gea uma arquitetura basica das
Redes Neurais e seus principais componentes.

!

Camada de entrada Camada escondida ~Camada de saida

Figura 4.5 Arquitetura basica de uma rede neusalie principais componentes

Uma das propriedades mais importantes das redeaimeuque capta bem a
caracteristica humana € a habilidade de aprensterélfeito através de um processo
iterativo de ajustes aplicados a seus pesos, clmartrathamento. O objetivo do
treinamento de uma rede neural é fazer com quécaeggo de um conjunto de entradas
produza um conjunto de saidas desejado ou no minimmaonjunto que apresente
saidas consistentes, onde o erro seja minimo.

Os diferentes modelos de RNAs podem ser difereasiguklo seu tipo de
treinamento que pode ser supervisionado ou naa\ssipgado e também pelo tipo de
arquitetura (Redes Alimentadas Adiante com Camadiad) Redes Alimentadas
Diretamente com Multiplas Camadas e Redes Recerg(iiaykin, 2000).

Dentre os modelos mais citadas na literatura est&erceptrons de Mdltiplas
Camadagdo inglésMultilayer Perceptron MLP), as redes deuncéo de Base Radial
(do inglésRadial Basis Function RBF) e as redes d€ohonen Neste trabalho em
especifico foi abordado o problema de classificalgtextos através da utilizacdo das
redes neurais MLP e RBF.

As redes MLPs séo redes supervisionadas e coudeisieidades sensoriais que
constituem a camada de entrada, uma ou mais camestaendidas de nos
computacionais e uma camada de saida de nos cangmata. O sinal de entrada se
propaga para frente através da rede camada pordaarAgresenta um processo de

aprendizagem supervisionado, no qual os padrodsetiamento sdo apresentados a
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rede e com base nos erros obtidos séo realizadetes®jnos pesos sinapticos, cuja
finalidade € diminuir os erros nas proximas itees¢c0O principal algoritmo de
treinamento das redes MLPs é o algoritmo de retpggacao Hack-propagatioh
proposto no inicio por (Werbos, 1974) e reinventdigcersas vezes, até se tornar
popular conRumelhartem 1986, (Rumelhart, 1986).

As redes RBF sédo constituidas de uma camada dedanapenas uma camada
oculta (diferentemente das MLPs que podem ter ummais camadas ocultas) que é
responsavel pela transformacdo néo linear do espa@ntrada para o espaco oculto,
sendo este Ultimo na maioria das vezes um espagltad@imensionalidade. E por fim a
camada de saida que é linear e fornece uma resgaosttimulo gerado pela aplicacao
dos dados de entrada, pela camada de entrada.e@de@do de uma rede RBF é
equivalente a encontrar uma superficie em um espadtidimensional que melhor se
ajuste ao conjunto de dados de treinamento, sendotério para “melhor ajuste”
medido por algum critério estatistico.

Apesar dos modelos de redes MLP e RBF serem uliizgraticamente nas
mesmas aplicacdes (aproximacdo de funcdes naadmeaclassificacdo de padrbes),
existem algumas diferencas importantes entre agsrdodelos. Fernando (1995) em sua
tese de mestrado fez um comparativo bem detall@ite as principais diferencas entre
estes modelos e em (Haykin, 2000) é possivel erasomais detalhes sobre as redes
MLP e RBF.

Uma das vantagens na utilizacdo das redes neumagpkcacdes envolvendo a
classificac@o de textos € a redundancia na repgeegende informacdes, o que torna o
sistema tolerante as falhas. Uma desvantagem fcaldihde de se trabalhar com um
grande numero de variaveis, o que pode tornar gsrimhos de treinamento
computacionalmente exaustivos. De fato (Wiesteal, 1995) afirma em seu trabalho
que € possivel obter bons resultados em aplicagdasvendo classificacdo de textos e
redes neurais, entretanto uma reducdo no niumeoardeteristicas do modelo se faz

necessario.

4.1.2.4 Meétricas de Avaliacdo

Diversas meétricas podem ser utilizadas para realZzaavaliacgdo de um
classificador. (Witteret al, 2011) definem a acuracia e a taxa de erro comxidas

mais comuns para avaliar um modelo de classifical@{Sebastini, 1999) define que a
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eficacia de um classificador pode ser avaliada enmds de precisdo recall. Estas

medidas sao estimativas dos percentuais de acero®s do modelo de predicdo da
classe na apresentacdo de novos exemplos e as snestesn ser calculadas a partir de
uma estrutura conhecida como matriz de confusadoatiz confusdo € apresentada na
forma de tabela e para um problema envolvendo dissses denominadas classe

positiva e classe negativa, a mesma pode ser apadaada seguinte forma:

Prevista

Classes Positiva Negativa

Positiva | TP (Verdadeiros Positivos) FN (Falsos negativos)
Real
Negativa | FP (Falsos Positivos) TN (Verdadeiros Netipzos)

Tabela 4.1 - Matriz Confusao

A matriz confusdo apresentada acima indica quadr@weis, ou seja, quatro
possibilidades de acertos e de erros do classiicaderdadeiros Positivos (TP)
representa 0 numero de registros da classe popitdditos corretamente pelo modelo,
Verdadeiros Negativos (TN) representa o numero atgstros da classe negativa
preditos corretamente pelo modelo, Falsos Positi{#®) representa o namero de
registros da classe negativa preditos como senddadae positiva pelo modelo e os
Falsos Negativos (FN) representa o numero de regigh classe positiva preditos pelo
modelo como sendo da classe negativa. Para o eaaplidacdes envolvendo mais de
duas classes, considera-se cada classe como p@sds/demais como negativas.

A partir dos valores da matriz confusédo diversaslidas de erro podem ser
derivadas: acuracia, precis@ecall e a medida FH-Measur¢ (Goadrichet al, 2006).

A acuracia € a proporcao dos documentos classificadrretamente (positivos e
negativos) sobre o numero total de documentos.niemaneira geral quanto melhor o
classificador, mais alta deve ser a acurécia. tamti@ deve-se ter cuidado ao utilizar
esta métrica quandoamrpus ndo possui a mesma quantidade de elementosgssecl
ou seja, quando uma classe ocorre significativaenesais do que a outra, geralmente o
classificador tende a obter uma alta acuraciaifizesdo todos os exemplos na classe
majoritaria. Quando isto ocorre é importante wilioutras medidas para avaliar o
sistema (Goadricht al., 2006).

+
Acuracia = L N (4.4)

TP +TN + FP + FN
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Precisdo é a propor¢cdo dos documentos classificadogtamente como
positivos. Pode-se dizer entdo que uma alta precssgnifica que a maioria dos
documentos classificados como positivos foram itleatlos corretamenteRecall
mede a capacidade de reconhecer os documentoy@msiiu seja, pode-se dizer entao
que a maioria dos documentos positivos foram erados. A precisdo € o numero de
documentos classificados como positivo divididok pgimero total dos documentos
classificados como positivos, jéecall € o numero documentos corretamente
classificados como positivo divididos pelo nimestalt de documentos que realmente

sao positivos. As formulas 4.5 e 4.6 representdas esedidas.

: TP
Precisao= — (4.5)
TP+ FP
Recall =— (4.6)
TP+FN

Fragos,et al, (2005) afirmam que as medidas precisae@ll podem ser
enganosas quando examinadas separadamente. Uniad@retevada geralmente
significa sacrificar arecall e vice e versa. Os autores afirmam ainda que guasd
medidas precisdorecall sdo sintonizadas para obter o mesmo valor, est&ovalor é
chamadobreak-even(ponto de equilibrio) do sistema e ebteak-evenvem sendo
muito utilizado em avaliagbes de sistemas de ¢leaséo de textos.

A F-measurgou medida F) € a média harmonica entre a preesiecall e é

definida pela equacéo 4.7.

_ 2*Precisaoc*Recall
Precisac+ Recall

F 4.7)

Precisdo erecall capturam dois importantes aspectos do desempenho d
classificador e a medida F combina estes dois @speem uma Unica medida,
atribuindo importancia igual a ambas as medidasn@umais alto o valor da medida F

melhor deve ser a performance do sistema.
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5.Descricao do Sistema de Previsdo do Mercado

Conforme citado anteriormente a previsdo do merdadmceiro ainda é uma
tarefa dificil devido a presenca de dados ruidosés,estruturados e com alto grau de
incertezas. Diferentes modelos foram propostosuittoaos anos com diferentes tipos
de dados (numéricos e textuais) para tentar entendemportamento do mesmo. Nao
existe um consenso sobre quais sao as melhoresa®aru quais sdo os melhores
dados a serem utilizados, entretanto é conhecidamutos investidores fazem uso de
noticias (principalmente macroeconémicas) em suasdas de decisdo. Sendo assim a
abordagem utilizada para a finalidade deste trab@dhevisdo diaria da tendéncia do
principal indice do mercado de acdes brasileirkssificacdo de noticias financeiras
atraves de técnicas de mineragéo de textos.

Vérios estudos envolvendo este tema foram revisamosapitulo 2 deste
trabalho, tendo também a apresentacdo de umaedtgaigeral dos modelos revisados.
O modelo proposto segue a arquitetura geral apeet®emo capitulo 2, porém com

algumas modifica¢des, conforme visualizado na duf. abaixo.

e ——
~~————— Coleta de Dados
Cotacdes Diarias
do Ibovesp —> Tendéncia diaria do Ibovespa —~
v " ;.
Titulos de Noticias
< ™ Financeiras
N— — e
Titulos de Noticias| — Titulos de Noticias Agrupados / classificada
Financeira
v
v
Pré-processamento
Selecéo de Caracteristicas
= Automatica
Extracéo de ( ) N Representacdo do
Caracteristice — Document
Selecéo de Caracteristicas
(Manual)
1
v
Classificagéo das Noticiag Avaliagéo do Sistema
Algoritmos de - - iséracfgig;aa%e
Classificaca [ Métricas de ] g ¢
Desempenho
\ A

Figura 5.1 Etapas da Metodologia do sistema propost
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De uma maneira geral a metodologia proposta acimsanétituida de cinco
etapas: coleta de dados, pré-processamento, wagdd das noticias, avaliacdo do
sistema e por fim estratégia de negociagéo.

Para a implantacdo de todas as etapas da metalplagiosta foram realizados
dois experimentos. No primeiro experimento (den@uin nesta dissertacdo de
Experimentol ou Exp1l) foi utilizado um software @smial chamaddoly Analyst®
(PA) desenvolvido pela empreddegaputer Intelligence IncE um sistema de
mineracdo de dados e mineracao de texto que pdas#u usuario executar diferentes
tarefas desde as mais simples, como a importagdpeza e manipulacdo de dados, a
outras mais complexas como a modelagem de dadesiago, visualizacdo de
resultados e geracao de relatérios. O softwaremasto de varios programas que dao
suporte as tarefas citadas. E estes programasuporez possuem diferentes nés que
fazem o tratamento dos dados. Sendo assim as stasefgeridas na metodologia
proposta (com excecdo das etapas de coleta de, daddiacado do sistema e estratégia
de negociacdo) foram executadas em um programamiesmdo Analytical Client
(programa utilizado para a criacdo e execucao dietps de analises de dados) e no né
Text Analysigno constituido de varios modulos que déo sumwtarefas de analise de
dados textuais).

No segundo experimento (denominado Experimento2xp2) foram utilizados
duas linguagens de programac&tathematicae Matlab) para implementar todas as
etapas do modelo proposto, ou seja, um programaddeenvolvido utilizando a
linguagem de programac#tathematicapara implementar as duas primeiras etapas do
modelo proposto (coleta de dados e pré-processantad noticias), enquanto as
demais etapas (construcdo do classificador, a@aliados sistema e estratégia de
negociacdo) foram implementadas Matlab. Cabe ressaltar que a escolha por estas
ferramentas se deu pela razdo de que ambas asndates sdo linguagens de
programacao que suporta a criagao de novas fumcpescedimentos, abrindo espaco
para a completa edicdo dos mesmos, permitindo assimplementacdo de todas as
etapas necessarias para o desenvolvimento dasihtvaOutra vantagem a ser citada é
o fato das mesmas apresentarem caracteristicasebpetificas para os propositos
escolhidos. No caso ddlathematicapodemos afirmar que o0 mesmo € um software
eficiente para trabalhar com a manipulagdo de segtpaginas daveh Enquanto o

* Poly Analyst Data Analysi$legaputer Intelligence, Inc. (http://www.megaputem).
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Matlab apresenta variaolboxesonde diversos recursos para a utilizacdo de varios
algoritmos de classificacdo se fazem presentes.

E importante destacar que a diferenca entre os elqsrimentos citados se
encontra apenas nas etapas de pré-processameassiicacdo das noticias. A ideia
foi justamente avaliar a capacidade preditiva aal@acia do indice do mercado de
acoes brasileiro através de duas metodologiasédprpcessamento de textos diferentes
e de algoritmos de classificagéo distintos.

Detalhes destes experimentos assim como uma exquicke todas as etapas da

metodologia proposta sdo apresentados nas prosegass

5.1 Coleta de Dados

Dois tipos de dados sdo necessérios para a réaizhg estudo proposto: (1)
séries temporais contendo as cotacdes do fechardemto do Ibovespa, (2) noticias

financeiras contendo data e hora da publicacéo.

5.1.1 Base de dados de Séries Temporais Financeiras

As séries temporais contendo as cotacfes diaridea@mmento do Ibovespa
foram adquiridas através de uma conceituada emgeesarvico de informacdes para o
mercado financeiro. A série consiste ndo sé decdeta diarias com valores de
fechamento, mas também de valores de aberturapmoaxninimo (para detalhes ver
capitulo 3) e volume negociado (que correspondechame financeiro de transacdes
feitas em um determinado dia) no periodo de fexe 2010 a junho de 2011. Vale
ressaltar que neste estudo em questdo apenasralialo do fechamento do Ibovespa
foi utilizado. Um grafico contendo os valores a#lilos € apresentado na figura 5.2.
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Figura 5.2 Série diaria do fechamento do Ibovefpeae(eiro de 2010 a junho de 2011)

Conforme citado anteriormente (se¢éo 2.1) do pdataista dos investidores de
Bolsa de Valores as tendéncias das séries tempbnaisceiras sdo muito mais
informativas do que o valor das acdes, ou mesmindice Bovespa. A extracdo de
tendéncia em uma série temporal pode ser feitaaseina simples considerando apenas
o valor de fechamento consecutivo das agfes owesdiou mesmo através de
algoritmos mais sofisticados, como a segmentag@arpiecewisgKeog, et al, 2001).
Neste trabalho em especifico optou-se por extraitemdéncias diarias do indice

considerando o calculo da variacao relativa doékpa, conforme a férmula 5.1.

fechamentdt) — fechamentdt —1)
fechamentdt —1)

tendencidt) = *100 (5.1)

Ondet € um dia de negociacdo do Ibovespiahamentaesté relacionado ao ultimo

valor assumido pelo Ibovespa no horério regulgpreégao.
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5.1.2 Base de dados de Noticias Financeiras

Os outros dados necessarios para o estudo, ownstjdas financeiras contendo
data e hora de publicacdo foram adquiridas atraess principais sites de noticias
econdmicas I6fomoney, Ig Exame, Estaddo, G1, entre outros) do Brasil. iDeda
classificacéo dos tipos de noticias proposta pein@ieeber, 2009), as noticias utilizadas
foram classificadas na categoria 1 (para detalkescapitulo 4), ou seja sdo noticias
produzidas por grandes midias e por fontes confi®/geralmente transmitidas através
de jornais, radios e televisao.

Para a tarefa de baixar estas noticias da intamgirograma foi implementado
no Mathematica Este programa faz downloaddestas noticias e armazenam em um
arquivotxt apenas os titulé$ hora e data de publicacéio e a fonte (ou site)atiaia.

As demais informacfes contidas na pagieb sdo descartadas (como por exemplo,
codigohtm|, figuras, entre outros). A figura 5.3 apresemtanformacdes armazenadas

pelo programa.

29/10/2010 10:53:00 |UOL

Juros-Dis caem em dia fraco, olhando inflacéo #ipalmonetaria.
29/10/2010 10:52:00 |Portal Exame

Céambio-Ddélar recua para perto de 1,70

29/10/2010 10:50:18 |Ultimo Segundo

Divida do setor publico recua para 41% em setembro
29/10/2010 10:48:51 |AE : Economia

Economia dos Estados Unidos cresce 2% no tergamedtre

Figura 5.3 Exemplo de Titulos de Noticias

Conforme pode ser observado, a figura acima coagseguintes informacdes:
a data, horario, o site (ou jornah-line) em que a noticia foi publicada e também o

titulo da noticia contendo as informacdes finamseifestas informacdes geralmente

4 Considerando que todo titulo est4 associado anotiaia e que 0 mesmo representa um
resumo da noticia, ndo faremos distincdo entréositde noticias e noticias neste capitulo,
entretanto cabe ressaltar que a base de dadasddsi neste trabalho € composta apenas dos
titulos das noticias.
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estdo relacionadas a indicadores econdémicos, &duacondmica do Brasil e outros
paises como os Estados Unidos, Europa e Asianafgies sobre mercado de acbes
internacionais, informacdes sobre taxas de jurmsast de caAmbio, etc.). E possivel
visualizar que cada titulo de noticia estd associemin a data e horario de sua
publicacédo. Esta informacédo é fundamental na dgftndo conjunto de dados de textos
(titulos financeiros) e suas respectivas classesonne serd explicado na proxima
secao.

A escolha pela utilizacdo somente dos titulos déigias e ndo de toda a noticia
publicada est4 fundamentada no fato de que o tialooticia contém um vocabulario
bem definido contendo apenas a informacéo relev&higom isto € possivel ter um
conjunto de dados textuais mais relevantes e conosmeiido.

Os titulos de noticias baixadas da internet conmglesam ao periodo de
23/02/2010 a 30/06/2011 totalizando 174993 titidos 337 dias de negociacdo na
BmfBovespa. Uma tabela com as estatisticas basidams destes titulos pode ser

visualizada abaixo.

Total de Noticias (titulos) 174993

Média de Noticias (titulos) diérias 458
Maximo de Noticias (titulos) diarias 635
Minimo de Noticias (titulos) diarias 19
Tabela 5.1 - Estatisticas basicas dos titulos désias no periodo de 23/02/2010 a
30/06/2011

5.1.3 Atribuicédo de classes aos Titulos das Noticias

Na maioria dos estudos envolvendo classificacaotesdtéos o processo de
atribuicdo de classe geralmente é feita por umces®a da area. Neste estudo este
processo é feito automaticamente baseado na hotmerms titulos das noticias diarias
foram publicados e no valor da tendéncia diari¢bdoespa. Baseado neste processo de
atribuicdo automatica das classes aos titulos dtsias, 0 sistema sera capaz de
responder as seguintes questbes: (1) Quanto tempmroado leva para reagir a
publicacdo de determinadas noticias? (2) E posgiegkr a tendéncia diaria utilizando
apenas noticias que foram publicadas até a abelbgraegocios na BmfBovespa ? (3)

Ou o investidor faz uso das noticias até momenttesalo fechamento dos negdécios?
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Para muitos autores na literatura estas quest@ems#o importantes, porque
determinar o tempatining) que o mercado leva para reagir a publicagcéo tieia®
financeiras é fundamental para obter boas previs@msexemplo, em (Lavrenlai al,
2000) os autores contrariam a hipétese do merctdiente (teoria que diz que as
noticias (ou informacgdes) sao incorporadas no pdagoacdes imediatamente apos o
momento em que sao divulgadas) e afirmam queiesteg € de cinco horas, ou seja, 0
mercado demora cinco horas para reagir a publicdedama determinada noticia. J&
(Gidovalfi, 2001) afirma que est@ming € muito menor, ou seja, € de apenas 20
minutos. Segundo o0 autor existe uma forte correlagéitre as noticias e o
comportamento do preco das acdes durante os 2Qamigque antecedem a publicacdo
da noticia e os 20 minutos seguintes.

Buscando responder as questbes citadas acima, estsido em especifico
optou-se por definir duas estratégias para a géfinilas bases de dados textuais:

1 — Na primeira estratégia todas as noticias padidis em um determinado dia
de negociagdo da BmfBovespa e antes de sua abedarutilizadas para prever a
tendéncia de seu fechamento naquele dia. Por egemeticias publicadas no dia
29/10/2010 de 00hOOmin até 10h0Omin foram utilizagara prever a tendéncia do
fechamento do Ibovespa do dia 29/10/2010.

2 — Na segunda estratégia foram utilizadas toda®tsias de um determinado
dia publicadas até 1 hora antes do fechamento diB@®mspa naquele dia. Por
exemplo: noticias publicadas no dia 29/10/2010 @e00Omin até 16h00min foram
utilizadas para prever a tendéncia do fechamentba@spa do dia 29/10/2010.

Dentro deste contexto duas observacbes a sereas:felt primeira esta
relacionada as noticias publicadas em feriadosasfide semana. Para estas noticias
foram atribuidas o valor da tendéncia do proxine @k negociacdo do Ibovespa, ou
seja, se as noticias foram publicadas no dia Q&rddeterminado més e este dia ndo é
um dia de negociacdo da BmfBovespa, entdo est&sasoafetardo o mercado do dia
03. A segunda observacao estéa relacionada asasofioblicadas depois do horario de
fechamento da BmfBovespa (ou seja, noticias puddEano intervalo de 17:00 horas
até as 23:59horas). Estas noticias em uma grandarianapenas repetem o que
aconteceu ao longo do dia de negociacéo, portanédita-se ndo acrescentar nenhuma
informacdo nova ou relevante. Sendo assim as mefra® excluidas do modelo

proposto.
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Na tabela 5.2 abaixo podem ser visualizadas atstistas basicas das noticias
(titulos) utilizadas nas estratégias 1 e 2 citat@sa. E possivel perceber que com as
estratégias adotadas a quantidade de noticiaslogjituutilizadas reduziu
significativamente quando comparadas a quantidadeticias baixadas pelo programa
(ver tabela 5.1).

Estratégia 1 Estratégia2
Total de Noticias (titulos) 53833 125615
Média de Noticias (titulos) diarias 160 373
Méximo de Noticias (titulos) diarias 585 823

Minimo de Noticias (titulos) diarias 29 72

Tabela 5.2 - Estatisticas basicas das aetap0s estratégias adotadas

A partir das estratégias adotadas acima dois ctogute dados de titulos de
noticias foram criados, um com os titulos agrupactmsforme estratégia 1 (Basel
contendo 337 document8se um segundo conjunto com os titulos agrupadofoone
estratégia 2 (Base2 também contendo 337 documentos)

Outro ponto a ser discutido é a quantidade de edass ser adotada para
classificar os documentos (ou titulos de noticiAsinaioria dos trabalhos envolvendo
previsao da tendéncia do mercado acionario citaddgeratura fazem uso de modelos
de trés classes (positiva, negativa e neutra)yv(@rkoet al, 2000), (Giddvalfi, 2001)).
Outros preferem adotar um modelo de apenas dusseslaomo em (Zhat al., 2007).
Devido ao fato de n&o se ter na literatura umar@etea de trabalho envolvendo a
previsdo do mercado acionario brasileiro e a mébgitpde mineracao de textos optou-
se pela utilizacdo dos dois modelos citados neatitea, ou seja, 0 modelo de duas e
também de trés classes.

Sendo assim os documentos relacionados as Basase@ Bbram primeiramente
classificados em trés classes (positiva, negativeuéra).

Conforme citado anteriormente estas classes fotdbuigas de acordo com a
tendéncia do Ibovespa no dia da publicacdo dosdekbgo as seguintes regras foram
aplicadas para determinacao destas classes:

> Um documento contém todos os titulos agrupadodosoe as regras propostas nas
estratégias adotadas e 0 mesmo esté relacionadaimwe negociagdo da BmfBovespa.
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v' Se tendéncia do dia de negociacdo analisado € mpago0,5% significa entdo
gue os textos daquele determinado dia influencigrasitivamente o valor do
indice, logo classe é definida como positiva.

v' Se tendéncia do dia de negociacdo analisado é merod,5% significa entao
que os textos daquele determinado dia influenciaragativamente o valor do
indice, logo classe é definida como negativa.

v' Se a tendéncia oscilou entre 0,5% e -0,5% signéfitdo que os textos daquele
determinado dia ndo influenciaram o valor do indiogo classe € definida
COMo neutra.

No final do processo de classificacdo dos documseptra o0 modelo de trés
classes, a distribuicdo das classes para cadantomjefinido (Base 1 e Base 2) ficaram
da seguinte forma: 101 (29,97%) documentos forassdicados como positivos, 126
(37,39%) como neutros e 110 (32,64%) foram classifbs como negativos, totalizando
337 documentos que correspondem a mesma quanttitadias de negociacdo do
Ibovespa.

Cabe ressaltar que trés limiares foram testadon dd se encontrar um melhor
limiar para a atribuicdo das classes. O valor Och#do anteriormente foi escolhido
porque permitiu a criagdo de um modelo com clabaéenceadas conforme pode ser
observado na tabela 5.3. Segundo (Mittermayer, 266t% € um ponto importante,
porque muitos classificadores tém dificuldades mdbalhar com um conjunto de

treinamento onde as classes sdo desbalanceadas.

Dias Positivos Dias Neutros Dias Negativos

Tabela 5.3 - Distribuicdo para modelo de trés elapara trés limiares diferentes

No caso do modelo de apenas duas classes as pgestribuicdo destas
classes foram as seguintes:
v' Se tendéncia do dia de negociacdo analisado é maiauala zero significa
entdo que os textos daquele determinado dia irdlaeam positivamente o
valor do indice, logo classe é definida como pesiti
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v/ Caso contrario, ou seja, se tendéncia do dia deciagfio analisado é menor que
zero significa entdo que os textos daquele detewindia influenciaram
negativamente o valor do indice, logo classe éidlsficomo negativa.

Sendo assim a quantidade de documentos por classeda seguinte forma:
179 (53,11%) documentos foram classificados comeitipos e 158 (46,89%)

documentos foram classificados como negativos.

5.2 Pré-processamento das Noticias

Conforme citado no capitulo 4 deste trabalho quaselesta trabalhando com
dados textuais € necesséria a transformacdo domamesm uma representacao
adequada a ser utilizada pelos algoritmos de ajzayein. A etapa responsavel por
esta transformacédo € denominada pré-processameraareetodologia proposta nesta
dissertacdo esta etapa é constituida de trés adiéd principal$: extracdo de
caracteristicas, selecdo de caracteristicas esmpegdo do documento.

Na atividade extracdo de caracteristica a preoéapagextrair do texto apenas
termos relevantes, ou seja, termos que de uma raageral podem descrever
suficientemente os textos. Métodos como eliminagéastop words algoritmos de
stemminge outros se fazem necessarios nesta atividade.

Apés a extragcdo de caracteristicas a proxima atiedo pré-processamento é a
selecdo de caracteristicas. Nesta etapa o prinaigativo é eliminar aqueles termos
que tem pouca relevancia nos textos e assim padenudr a dimensionalidade do
espaco de caracteristicas melhorando assim argfi@iéo classificador.

A selecdo de caracteristicas pode ser feita auitenante, neste caso a
utilizacdo de métodos estatisticos se fazem netegsdra selecionar aqueles termos
que séo relevantes para o estudo. Ou a mesma eoéta manualmente, neste caso
um especialista da area define quais sdo os tayo®sao relevantes para o estudo.

A representagdo do documento € a Ultima atividaderaealizada dentro do
pré-processamento. A mais comumente utilizadaepeesentacédbag of wordgonde

cada documento é representado por um vetor deegabmimeéricos e cada valor indica a

'® Todas as trés atividades foram explicadas nowapitdesta dissertac&o.
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importancia do seu respectivo termo no documen@)valor ou peso destes termos
pode ser calculado através de métodos estatisticos.

Como neste trabalho foram realizados dois expetwmsediferentes, Expl e
Exp2, optou-se por descrever a etapa de pré-pamoesso para ambos 0s experimentos
em secOes separadas, sendo assim 0s passos dmgaEspmento para o Expl é
apresentado na secdo 5.2.1, enquanto os passommatibs ao pré-processamento

realizado no Exp2 é apresentado na se¢éo 5.2.2.

5.2.1 Pré-processamento no Expl

Neste experimento o pré-processamento foi realizbgtdro do contexto do
moddulo denominadainear Classificationque faz parte do nbext Analysigconforme
citado na introdugcdo deste capitulo) disponivelfareamenta utilizada (PA). Por se
tratar de uma ferramenta comerciaRay Analystndo explicita as técnicas envolvidas
neste modulo, entretanto alguns conceitos estdoomiigeis na documentacdo da
ferramenta.

O modulo Linear Classification desenvolve um modelo de classificacédo
dependente de um atributo estruturado, através tdeacdo de uma coluna
independente dos textos. Para a etapa de pré-pamecesto o médulo disponibiliza dois
parametrostse Stop Lisé Binary Word Count

O parametrdJse Stop Lispode ser utilizado ou ndo. Uma vez utilizado tamkas
palavras contidas em unsgop listsdo ignoradas durante a execugcdo do modulo. Neste
trabalho optou-se pela utilizacdo do mesmo. Sesdionauma lista contendo 15%tbp
words (preposicdes, pronomes, artigos e outras classgmldvras auxiliares que nao
contribuem para o processo de classificacdo comfocitado no capitulo 4) em
portugués foi adicionada a ferramenta, uma vezagstep listdisponivel é especifica
para a lingua inglesa.

O parametrdBinary Word Countambém pode ser utilizado ou ndo. Caso seja
selecionado, a ferramenta armazena as palavrag<ltes forma booleana em uma
tabela, ou seja, se a palavra existe no documento/alor € um, caso contrario seu
valor é zero. Caso ele ndo seja selecionado agraalehave sao representadas em uma
tabela por frequéncia, ou seja, é armazenada mdatabfrequéncia de cada palavra

chave de um documento. Optou-se pela utilizacdo dias representacdes (tabela
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booleana e tabela por frequéncia). A ideia foificar se a forma de representacéo do
documento pode de alguma forma influenciar os tago$ do experimento.

Infelizmente a forma como é implementado a selel@@aracteristicas neste
modulo ndo é reportado na documentacao da ferramegoenas € possivel afirmar que
estas caracteristicas sao selecionadas automatittaragravés da frequéncia e da

distribuicdo dos termos nos textos conforme cieddPoly Analyst, 2007).

5.2.2 Pré-processamento no Exp2

Em relacdo ao Exp2 foi desenvolvido um programandsaa linguagem
Mathematica (conforme citado na introducdo deste capitulda pa etapa de pré-
processamento. O programa desenvolvido primeiramiezt a leitura dos textos (no
formatotxt) a serem processados.

O primeiro passo do pré-processamento esta rekdmora extracdo de
caracteristicas. Sendo assim, para esta atividgdegoama implementado foi capaz de
executar as seguintes tarefas:

v Eliminagdo dastop words nesta tarefa foram eliminados os termos que
correspondem a pronomes, conjuncdes, artigos eggées.

v/ Stemming nesta tarefa foram executados duas modificacéesdocumentos:
eliminacdo de formas verbais (substituicdo dosogegara sua forma infinitiva:
Por exemplo, “sobem”, “subiu” e “subiram” foram stituidos por “subir”) e
remocéao do plural (por exemplo: “altas” = “altaBstaveis” = "estavel’etc).

v' Criacdo de um pequeno dicionario: O dicionario dmiaonsistiu apenas na
substituicdo de uma pequena lista de termos de eeggnificado pelo seu
sinbnimo correspondente. Por exemplo, os verbavdalcar”, “aumentar” e
“avancar” foram substituidos pelo verbo “subir”.ifEportante ressaltar que a
escolha dos sindnimos para o dicionario criado dstdtro do contexto de
mercado acionario, ou seja, em outro contexto éstesos poderiam nao ter o
mesmo significado.

Ao final desta atividade os documentos processadms armazenados no
formatotxt para processamento posterior.

O proximo passo do pré-processamento € a selecacarmdeteristicas. No
programa implementado ndo é executado esta atjdadis esta selecdo € feita

manualmente, ou seja, todas as palavras chaveadal neste experimento fazem parte
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de uma lista de sentencas composta de duas a mat@eras (total de 90 sentencas)
fornecidas por um especialista que atua no merdadaes brasileiro. Algumas destas
palavras chave sao: inflagédo alta, délar comeatied em alta, juros futuros em queda,
mercado em desaceleracdo, bolsa em queda, etccoDagdte contexto € possivel

afirmar entdo que a Unica tarefa executada no nogrdesenvolvido foi a leitura do

arquivotxt contendo estas palavras chave para processantetéiQr.

O dltimo passo do pré-processamento esta relaco@adepresentacdo do
documento. Para esta atividade foi implementado pnagrama desenvolvido a
representacadag of words que pode ser facilmente convertida em tabelasdd@Ge
assim documentos processados e palavras chave os&ertdos em uma tabela
atributo-valor, onde cada documento é um regisartatiela e cada palavra chave é um
elemento do conjunto de atributbs os valores numéricos (ou pesos) destes elementos
foram calculados através das seguintes medidasséstes (ambas implementadas no
programa): frequéncia do termo (TF), frequéncialDF-(ambas explicadas na secdo
4.1.2.2) e por fim a frequéncia TF-CDF (Peramuledit et al, 2001). A TF-CDF faz
uso da frequéncia do termo (TF) e da frequéncidistziminacdo da classe (CDF) de

um determinado atributo. Sendo esta ultima caleupsda seguinte férmula:

(:DFI = maX(CFi,daSSE‘l’CFi,ClasseZ’CFi ,cIasseS)

DF,

(5.2)

OndeCF; € o numero de textos que contém um determinadoutdrem uma
classe em particular e P& o nimero de documentos contendo o atributo pelwom
uma vez. Sendo assim a soma das frequéncias dededdasses para cada atributo é
igual a quantidade de documentos que o atributeeepal.ogo, o peso final do atributo
i, ou seja, a TF-CDFe entéo calculada multiplicando-se a frequéncidedmo (TF)
pela frequéncia de discriminacao GDF

O resultado final do programa responsavel pelopppéessamento sdo varias
tabelas, onde cada uma apresentou uma configupagddvel de pré-processamento, ou

seja, tabelas resultantes de documentos processaith@sos métodos de eliminacéo de

" Por se tratar de uma representacio em tabelasswamsiderar todas as palavras chave que
fazem parte dos resultados do pré-processamento atriutos.
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stop wordsstemminge as trés métricas de atribuicdo de pesos (THDFre TF-CDF)
e tabelas resultantes de documentos processadosnétodos de eliminacdo dgop
words stemminge criacdo de dicionario e as mesmas métricasasitadteriormente
(TF, TF-IDF e TF-CDF). E possivel perceber que @aimiferenca entre as tabelas
geradas € a utilizacdo ou ndo do dicionario cri@hbe ressaltar que esta diferenca
pode influenciar muito nos resultados, pois aza#@&o do dicionario implica em uma
diminuicdo das palavras chave (atributos) e coresggmente em um aumento na
frequéncia destes atributos.

Na tabela 5.4 pode ser visualizada uma tabelataegeldo pré-processamento e
uma possivel configuragao.

Atributo 1  Atributo2 Atributo 90 Classe
D1 0.2 0.21 0.24 1
D2 0.3 0.11 0.67 2
D337 0.76 0.12 0.54 1

Tabela 5.4 - Representacao final dos documentasaponversao tabela Atributo-

Valor

Na tabela cima o numero de registros é igual a tgleate de documentos
utilizada (337 documentos), o numero de atributogu@l a quantidade de palavras
chave fornecida pelo especialista (90 sentencaglesn destes atributos é o valor
calculado pelas medidas estatisticas utilizadas elasse de cada registro esta
relacionada a classe atribuida a cada documentioroms as estratégias citadas na

secao 5.1.3 (no caso da tabela citada, 0 modéilcadty € o de apenas duas classes).

5.3 Classificacado dos documentos

O relacionamento entre o conteudo dos titulos dtsias e a tendéncia do valor
de fechamento do Ibovespa € aprendido atravédaetenties algoritmos de aprendizado
de maquina.

Na abordagem de aprendizado de maquina os docwsnémtpreviamente
classificados séo divididos em dois subconjuntesrdos, definidos como treinamento

e teste (ou validac&o). O conjunto de treinameniblieéado para treinar o classificador
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e encontrar padrdes nos documentos, enquanto antonjle teste (ndo rotulado) é
utilizado para avaliar o desempenho do modelo. Cantmase de testes também é
previamente rotulada é possivel entdo medir adexacerto do modelo, comparando-se
o resultado obtido com a rotulacéo disponivel neelde testes. Os subconjuntos séo
normalmente disjuntos para assegurar que as mealdiass utilizando o conjunto de
teste, sejam de um conjunto diferente daquelezatib para realizar o aprendizado
tornando a medida estatisticamente valida.

Rezende (2003) afirma que varios métodos cadmdout Amostragem
Aleatoria, Leave One-OutBootstrape K-Fold-Cross Validationpodem ser utilizados
para assegurar que as medidas obtidas pelo conjdetovalidagdo sejam
estatisticamente validas e avaliar assim o desdmipele um classificador. Neste
trabalho o método utilizado foi l§-Fold Cross Validation(ou validagdo cruzada de
particbes). Este método consiste em trés passosinmente a base de dados € dividida
em k subconjuntos aproximadamente iguais; em segudeh subconjuntos sao
utilizados para treinamento (estimar o modelo)selliconjunto restante € utilizado para
testar; estes dois procedimentos séo repetidoszes (neste trabalho foi definido
igual a 10) utilizando sempre um subconjunto difegepara testar. A consequéncia
disto é que todos os documentos estdo disponigegsteste. O resultado final é obtido
pela média dos resultados em cada etapa.

Uma vez definida a técnica de validagdo do modedoclhssificacdo, os
conjuntos de treinamento e teste (subconjuntosdgsergela técnica de validacdo
cruzada deK particbes) sdo entdo utilizados como entradas paralgoritmos de
classificacéo definidos nos experimentos adotaBzpl( e Exp2). Cabe ressaltar que a

técnica utilizada (validacéo cruzadakdearticdes) foi implementada ndatlab.

5.3.1 Classificacao de documentos no Expl

No Expl a etapa de classificacdo de documentosétangbexecutada através do
modulo Linear Classification(mesmo maédulo responsavel pelo pré-processamento no
PA) e do moduldcore node

O modulo Linear Classification treina um modelo para classificar
automaticamente os textos através de dois algaitd® aprendizado de maquina

distintos: (1) baseado no algoritmo SVM - algoritm@e demora mais tempo a ser

64



executado, uma vez que 0 mesmo requer um procesEameis intensivo a niveis
computacionais, entretanto apresenta melhorestadssl (2) baseado no algoritmo
bayesiano Simples — algoritmo mais veloz, pois sgr& um tempo computacional
menor, entretanto a acuracia nos resultados padafedor ao SVM. (Poly Analyst,
2007).

Neste sentido optou-se pela criagcdo de véarios masdelriando o conjunto de
dados (Basel e Base2), os parametros do pré-paooest citados anteriormentdsge
Stop Liste Binary Word Counte os dois algoritmos disponiveis na ferramenté®
Bayesiano Simples).

Apdés o processamento do modulo, o resultado finaung@ modelo de
classificacdo de textos que é utilizado como eatpata 0 outro médulo da ferramenta
0 Score nodeque é responsavel pela avaliagdo do modelo. Sassicm modelo de
classificacdo gerado anteriormente e conjunto sie teram utilizados como entrada
para a execucao do médiBaoore node.

Ao final da execucdo deste moddulo, os resultadosisfi obtidos foram
apresentados através de uma tabela com as segcaméeseristicas: primeira coluna
apresentou o documento propriamente dito, na segootlina, a classe correta do
respectivo documento e na terceira coluna a clasggrida pelo algoritmo de
classificagéo. A partir destes resultados foi geratha matriz confusdao contendo as
taxas de erro de cada classe. Matriz esta gerafiéatiab dado que a ferramenta ndo

disponibiliza esta op¢do no modulBcore nodé

5.3.2 Classificacao de documentos no Exp2

Em relacdo ao Exp2 os algoritmos de classificagdizados foram as Redes
Neurais Artificiais MLP e RBF. Sendo assim variosdelos de redes neurais MLP e
RBF foram implementadas atravéstdalboxde redes neurais datlab.

A utilizacdo de uma rede neural artificial exigeescolha de uma série de
parametros, que podem de alguma maneira influemiitatamente os resultados da
rede. Infelizmente ndo existe um método que deterrde forma direta quais sdo os
melhores parametros para cada tipo de aplicacdandlaria das vezes a busca por
estes parametros pode ser demorada.

Dentre os parametros de uma rede neural, um dos sigmificativos € a

guantidade de neurdnios da camada escondida. Bestielo neste trabalho optou-se
65



pela modelagem de diferentes redes variando esiepto de forma a verificar qual a
influéncia do mesmo na taxa de acertos de cadanexdal modelada.

Dentro deste contexto os modelos de redes (MLP &)R&ecutados no
softwareMatlab foram estruturados em uma camada de entrada ogdardéidade de
neurénios foi definida pela quantidade de carastieais ou atributos definidos apds o
pré-processamento dos textos, uma camada escofudidaquantidade de neurénios
variou entre 5 e 40, mais precisamente foram csiaddes com 5, 10, 25, 30 e 40
neurénios) e uma camada de saida com dois neunfdaiaso caso do modelo de duas
classes e trés neurbnios para o caso do modelogédeckasses. Estes neurbnios
representam a tendéncia diaria do Ibovespa pardetenminado dia de negociacgéo.

Foram treinadas diferentes arquiteturas de rede® MLRBF variando a
quantidade de neurbnios da camada escondida. @arrento para ambas as
arquiteturas foi do tipo supervisionado, onde ododade entrada (dados textuais
processados em etapas anteriores) e suas respeclasses que fazem parte do
conjunto de treinamento foram entdo apresentados @arede formando um par,
entrada-saida de treinamento.

ApoOs o treinamento das redes, o conjunto de testdliZado para validar o
modelo. Os resultados finais obtidos assim coméxml foram armazenados em uma
matriz contendo as taxas de acerto e erro paradtaskse. Esta matriz foi utilizada no
proximo moédulo do programa desenvolvido responspedd avaliacdo do sistema e

apresentado na proxima secao.

5.4 Avaliacao dos Sistemas

A eficiéncia da classificacdo dos modelos desemdobd/foi avaliada através dos
meétodos discutidos na secdo 4.3, ou seja, as seguimétricas: acuracia, precisao,
recall e medida F. Todas estas medidas foram implementexMatlab e seus calculos
foram efetuados a partir dos resultados obtidosaiiz confusdo. Apesar do PA nao
ter implementado as métricas de avaliacdo citadasnodulos utilizados, a ferramenta
permite exportar os resultados em forma de taheleno arquivogxt, sendo assim foi
possivel avaliar os resultados gerados no PA commadricas sugeridas e
implementadas nMatlab. E importante ressaltar que todas estas medidasaliacio
foram estimativas a partir do método de validagé&aada utilizado.
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5.5 Estratégia de Negociacao

O sistema de negociacdo proposta nesta disseitapfEmenta uma estratégia
direta e simples, através de um método de decisdcothpra e venda de agbes. E
importante ressaltar que o objetivo principal dedissertacdo esta relacionado ao
principal indice do mercado de acdes brasileiroMdéispa), no entanto para a estratégia
de negociacdo adotada aqui, optou-se pela negocthc@mpresas que mantém uma
alta correlacdo com o IbovespaEstas aces muitas vezes correspondem as pigncipa
blue-chipsda bolsa brasileira, como € o caso das acoesjaesas Petrobras (petr4),
Vale do Rio Doce (vale5) e Gerdau (GGBR4), entrigasu O fato de existir esta forte
correlagdo entre as empresas apontadas anterierraemtlbovespa significa que em
muitas das vezes basta o Ibovespa subir (ou cag) as acdes destas empresas
respondem similarmente. O grafico apresentado guadi5.4 mostra a similaridade
entre o Ibovespa e o valor de fechamento das algd¥ale do Rio Doce (representada
no grafico como Vale5) no periodo de 23-02-2010-86-2011.

20.00% Fy Vale5

Ibovespa

Mai Jul Set Now 2011 Tar Mai

Figura 5.4 Gréafico comparativo

Cotacdes dos fechamentos diarios do Ibovespa eddaReo Doce

'8 vale ressaltar que o Ibovespa também pode seciaggona BmfBovespa através da compra
e venda de minicontratos do indice.
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Para as recomendacfes de compras e vendas de fa¢bés/ado em
consideracdo a classificacdo final dos documentugia pelos classificadores no
conjunto de validagdo utilizado. Valores como csistt? negociacdo de acbes na
BmfBovespa ndo foram considerados no sistema decia@io proposto, uma vez que
a definicdo destes custos € dificil de ser quaatifh, pois os mesmos dependem de

alguns fatores como corretora envolvida, entreosutustos.
O sistema de negociacao proposto envolve algurpaseses, a saber:

1. Na abertura da BmfBovespa é possivel comprar ag@eso valor em torno
daquele com a qual a acéo fechou o Ultimo negeéeilizado no dia anterior (ou

valor de fechamento da acao).

2. Suponha que o sistema prevé que o indice vai salidia em questao entéo:

2.1 Se o preco daall de aberturd® apresentar uma variacdo relativa com
relacdo ao fechamento anterior menor que o limrérdefinido, entéo
compra-se na abertura e vende-se no fechamento.

2.2 Se o preco daeall de aberturaapresentar uma variacao relativa acima do
limiar pré-definido entdo néo é feito nada.

3. Suponha que o sistema prevé que o indice vai oaianem questao entao:
3.1 Se o preco doall de aberturaapresentar uma variacao relativa menor que
o limiar pré-definido, entdo vende-se na abertsean(ter ainda comprado)
e compra-se no fechamento.
3.2 Se o preco daall de aberturaapresentar uma variacao relativa acima do

limiar pré-definido entdo nada é feito.

4. Suponha que o sistema prevé que nenhuma alteragé@oorrer no indice, entao

nenhuma compra ou venda é realizada neste dia.

9 call de abertura: periodo compreendido aos minufos antecedem a abertura das
negociacdes na BmfBovespa.
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Em resumo, depois de cada dia todas as posicodéschimlas, ou seja, nenhuma
acdo é armazenada em custédia. O resultado liguidinal do dia é um lucf8 ou
prejuizo financeiro dependendo do caso especifi@gotra vantagem desta estratégia €
que a operacdo em questdo é identificada como peragiio delay-tradé’, nas quais
as taxas de corretagem muitas vezes sdo menores.

Valores entre 0,1% e 1,0% foram utilizados comaodies para a realizacédo das
hipoteses propostas acima. A ideia foi tentar etnaorum valor 6timo que pudesse

gerar um maior lucro possivel.

0 E importante ressaltar que lucro esté relaciomadealor obtido por uma operacdo de venda e
compra de agles (ou seja, venda-compra) levandooesideragdo 0s custos de transagao da
operacao realizada. Entretanto nesta dissertacdeseecifico lucro esta sendo considerado
como uma rentabilidade sem considerar 0s custtsuggacao.
*! Day-trade: conjuncéo de operacdes iniciadas erruzes em um mesmo dia de negociagdo
com o0 mesmo ativo, cuja quantidade negociada tgdbdiquidada total ou parcialmente.
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6. Resultados e Analises

Utilizando a metodologia proposta no capitulo feréntes modelos de previsao
foram desenvolvidos com a finalidade de prever dicen (Ibovespa) do mercado
acionario brasileiro, principal objetivo deste atifm. A partir da metodologia proposta
dois experimentos (Expl e Exp2) foram & base pacsiagdo destes modelos de
previsdo. Os resultados obtidos em ambos o0s expetdsm foram analisados e o
desempenho dos diferentes modelos de previsaowtgeos foi avaliado utilizando
as medidas de avaliacdo citadas no capitulo 4. éstnatégia de negociacao também foi
utilizada para avaliar a lucratividade dos resw$adbtidos pela metodologia proposta

nesta dissertacao.

6.1 Base de Dados: Séries Temporais Financeiras e Nk

Os dados utilizados neste trabalho foram os mespm® ambos os
experimentos, ou seja, séries temporais contendotagsdes do fechamento diario do
Ibovespa e titulos de noticias financeiras baixadasprincipais provedores de noticias
financeiras do Brasil relacionado ao periodo desrigivo de 2010 a junho de 2011.
Primeiramente as séries temporais foram processadaseja, foi feito o célculo das
variacOes relativas do Ibovespa no periodo estudag finalidade foi encontrar a
tendéncia diaria do Ibovespa. No proximo passoatwes das tendéncias encontrados
foram discretizados conforme estratégias adotadasgio 5.3.1. Um grafico contendo
as cotacdes do Ibovespa juntamente com a variadtva do mesmo no periodo
estudado pode ser visualizado na figura 6.1.
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Figura 6.1 Cotacdes do fechamento do IbovespaiadZar Relativa do Ibovespa

Através do grafico acima € possivel visualizar gqusérie temporal utilizada
neste estudo (cotacOes dos valores de fechamenlioodespa) apresentou variagoes
bruscas, sem uma tendéncia definida ao longo d@dmer Este ponto é muito
importante, pois significa que os modelos desemdos/foram testados em condi¢cdes
complexas.

Em relagéo aos dados textuais utilizados nestellrapa base de dados criada
para o periodo estudado consistiu de 174993 tidosoticias conforme citado no
capitulo 5. Estes titulos foram recuperados atralgss principais sites de noticias
econbmicas do Brasil. Uma analise mais detalhadtaslenoticias demostraram que
existe uma forte sazonalidade na publicagcdo damaseprincipalmente nos diferentes
dias da semana. Um grafico contendo as mediasslidestas publicacbes ao longo do

periodo estudado pode ser visualizado na figura 6.2
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Figura 6.2 Gréfico da média de noticias diariaperdodo de
fevereiro de 2010 a junho de 2011

Como era esperado, € possivel visualizar no gr&i2oque a quantidade de
noticias publicadas nos dias Uteis da semana (neétlia 400 e 500 noticias diarias) é
muito superior a quantidade de noticias publicaasfinais de semana (média de 50 a
60 noticias). Outra observacao a ser feita € quieade publicacbes de noticias ocorre
na quarta e quinta feira e comeca a cair a partiedta feira.

A partir deste conjunto de titulos de noticias @) foram definidos dois
subconjuntos (Basel e Base2) conforme estratédiamdas na secdo 5.1.3. Estas
estratégias tiveram como base a hora de publicdg&uoticia. Cabe ressaltar que a
hora do dia em que a noticia € publicada € umridayvante para o entendimento da
conexdo entre o mercado de acdes e as noticiagstpa utilizacdo da mesma para a
definicdo das bases citadas.

As bases de dados definidas, Basel e Base2 ewnsg# 53833 e 125615
titulos de noticias respectivamente. E possivetgber que o nimero de titulos de
noticias para as duas bases geradas caiu drastieaseecomparadas a quantidade total
de noticias recuperadas na internet (179499), ipehmente a Basel, onde somente

noticias publicadas até a abertura do pregao d&®retpa foram utilizadas.
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6.2 Experimento 1. Resultados e Analise

Este experimento investigou a capacidade da metgdolde mineragdo de
textos implementada na ferramenta PA em prever ndéteia diaria do indice
(Ibovespa) do mercado acionario brasileiro. Os dadkiizados foram as Basel e
Base2, ambas citadas anteriormente e explicadsscaa 5.3.1 desta dissertacao.

Para a realizacdo deste experimento foram exeautddis mddulosiinear
Classification responsavel pelo pré-processamento dos textoan®ém pelo
treinamento do classificadoiSzore nodeesponsavel pela validacdo do modelo gerado.

Trés parametros foram testados e analisados naigeao moduldinear
classification: use stop list, binary couatalgoritmo de classificacdo (Naive e SVM).
Logo, varios modelos foram desenvolvidos onde gsé&dmetros foram modificados.
Os diferentes modelos obtidos pdilwear classificationalimentaram o médulscore
nodejuntamente com o conjunto de validacao (utilizpdoa avaliar o modelo gerado e
definido em validac&o cruzada) e por fim os redokdinais da previsdo foram obtidos.
Uma andlise sobre todos os resultados obtidos gmdiferentes modelos gerados e
validados sdo apresentados na proxima secao.

6.2.1 Resultados obtidos Experimentol

Seguindo os procedimentos descritos acima foranades 16 modelos de
previsao. Os resultados referentes a todos estelosogodem ser visualizados nas
figuras abaixo, sendo que a figura 6.lesta reladiara Basel, enquanto a figura 6.2

esta relacionada a Base?2.

Modelo 2 classes Modelo 3 classes
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Figura 6.3 Acuracia dos classificadores para Basel
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Figura 6.4 Acuracia dos classificadores para Base2

Nos gréficos das figuras acima, NaiveF e SVMF dereen a acuracia dos

modelos gerados utilizando os algoritmo de classtio Naive e SVM respectivamente

e a representacao por frequéncia do documento galms os classificadores. Ja

NaiveB e SVMB estédo relacionados a acuracia doselosdgerados utilizando os

mesmos algoritmos (Naive e SVM) porém com a reptagéo booleana.

Analisando os graficos anteriores é possivel ctarstdguns pontos relevantes

que sao discutidos a seguir. Todas estas conclyséesais estdo baseadas em

correlacbes gerais entre os resultados obtidosligdaaatravés da acuracia) e 0s

diferentes parametros utilizados no Exp1l.

Os modelos de apenas duas classes apresentaraglhamses resultados tanto
para a Basel quanto para Base2. Esta conclusagamstzr |6gica dado que na
classificacdo das bases de dados em apenas dssessclaumentou-se o nimero
de registro por classes e consequentemente ositlgerde classificacdo
conseguiram capturar melhor as estruturas ineren@s amostras dos
documentos pré-classificados.

Em relacdo as duas bases de dados utilizadas (Bafzise2) foi possivel
constatar que os melhores resultados foram obtidosa Base2. O fato desta
base de dados apresentar um numero maior de sotit¥b647) pode ter
contribuido para a obtencéo destes resultados.

Em relacéo a representacdo do documento, os melfemealtados foram obtidos
com a representacao por frequéncia. Este resyliasla esperado, uma vez que
as bases de dados utilizados apresentaram unfeeglt&ncia de palavras chave
por documentos e a representacdo booleana € negjgaath apenas para textos

74



onde a frequéncia da maioria das palavras chaverénemente baixa por
documento, pois fornece pesos iguais a todas asrpalchave independente da
frequéncia. (Poly Analyst, 2007).

» O algoritmo de classificacdo com maior acuracia @enbas as bases de dados
(53,41% para a Basel e 59,05% para a Base2) fgivh Sonforme citado em
(Poly Analyst, 2007), o SVM realmente € um algoatmais preciso, 0 que
justifica estes resultados, entretanto cabe ressgle apesar da simplicidade do
Naive os resultados obtidos pelo mesmo (51,34% parasaBe 54,30% para a
Base2) ndo foram tdo inferiores do que os resudtamlatidos pelo SVM,
principalmente se for levado em conta o tempo éewdao do algoritmo onde o

mesmo foi muito mais rapido do que o SVM.

Os resultados obtidos pelo classificador podem representados em uma
estrutura conhecida como matriz confusdo e a mesma ser utilizada para avaliar o
desempenho do classificador conforme citado notwdap#. Sendo assim a matriz
confuséo relacionada ao modelo que obteve a mathwécia no Expl (Base2, modelo
de duas classes, algoritmo SVM e representacafsqupréncia) é apresentada na tabela
abaixo.

Prevista

Classes Positiva Negativa

Positiva | TP =120 FN =59

Real
Negativa FP =79 TN=79

Tabela 6.1 - Resultado modelo de previsdo para2Base

6.2.2 Analise e avaliacdo do Modelo no Expl

Nesta secdo foi avaliado o resultado apresentadaheda 6.1 acima que esta
relacionado ao modelo de maior acuracia no Exp&.s€guintes critérios de avaliacao
foram utilizados para esta finalidade: acuraciecigfoyecall e medida F.

De acordo com a matriz confusdo (tabela 6.1) dea&re337 documentos
utilizados, 179 documentos pertencem a classeiymsit 158 pertencem a classe

negativa. Dos 179 documentos classificados comibiyamso modelo previu 120 deles
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corretamente como positivo e os demais 59 incaneée classificados como negativo.
Por outro lado dos 158 documentos classificadosocoegativo, 79 deles foram

classificados corretamente como negativos e a megraatidade (79) classificados

incorretamente como positivos. A partir destes nesldoram calculados a acuracia total
do modelo, recall para a classe positivaq positive ratg recall para a classe negativa
(true negative ratg precisdo para classe positiva, precisdo paflasse negativa e a

medida F.

Acuréacia (120+79) / 337 =59,05%

Recall (Positivo) 120/179 = 67,03%

Recall (Negativo) 79/158 = 50%

Precisao (Positivo) 120/199 = 60,30%

Precisdo (Negativo) 79/148 = 53,37%

Medida F (Positivo)  (2*67,03*60,30)/67,03+60,30 = 63,48%

Medida F (Negativo) (2*50*53,37)/53,37+50 = 51,63%
Tabela 6.2 - Medidas de Avaliacdo no Expl

Através da acuracia do modelo de previsédo é pds$iterminar que o modelo
acertou corretamente 59,05% das tendéncias psiinegativas. Analisandaexall
para classe positiva (67,03%) e negativa (50%)s8ipel verificar que o modelo prevé
melhor a tendéncia positiva do que a tendénciativegaima diferenca de 17,03%. O
mesmo acontece com a precisdo, ou seja, a prg@sadendéncia positiva € melhor do
gue a precisao para tendéncia negativa. Isto quee due do numero total de tendéncias
positivas encontradas pelo modelo (120 de 199)iariaalelas realmente sdo positivas.
Ja entre o numero total de tendéncias negativagngadas pelo modelo apenas a
metade delas foram realmente classificadas comatiuasg.

As medidas de desempenho (precisaaaall) podem ser enganosas quando
examinadas separadamente. Uma precisdo elevadanget@ significa sacrificar o
recall e vice e versa. Sendo assim optou-se por utiaarbém outro critério de
avaliacao que foi a medida F, que combina pre@séaoall.

Conforme mencionado acimarecall para a classe positiva foi maior que o
recall para a classe negativa, assim como a precisataqueEem apresentou um valor

mais alto para a classe positiva. A0 examinar aidae& para a classe positiva
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(63,48%) e para a classe negativa (51,63%) é mdsafimar com certeza que a
capacidade do modelo em prever a classe positivalito melhor do que a classe

negativa.

6.3 Experimento 2. Resultados e Analise

No Exp2 foram adotados novos procedimentos paemedc 0s objetivos desta
dissertagédo. Diferentemente do Expl quando umanfemta comercial foi utilizada,
neste experimento foram desenvolvidos dois progsautdizando as linguagens de
programacadlathematicae Matlab para a finalidade citada.

Neste experimento a associacao entre as notieiasendéncias do Ibovespa foi
construida a partir de dois modelos de Redes NeArdficiais, as redes MLP e redes
RBF, ambas introduzidas no capitulo 4.

A utilizacdo de uma rede neural artificial exigeescolha de uma série de
parametros, que influenciam diretamente no reswltidrede. Para alcancar o objetivo
desta dissertacdo foram implementadas no softMatéab varios modelos de redes
MLP e RBF com diferentes configuragdes, buscandopse um modelo com um
resultado considerado como satisfatério. Conforiteelc no capitulo 5 estes modelos
foram estruturados da seguinte forma: uma camadenttada onde a quantidade de
neurénios foi definida pela quantidade de carastteais ou atributos definidos apds o
pré-processamento dos textos, ou seja, modelos9€oem 55 neurdnios (€ importante
destacar aqui que o valor assumido por estes tsitboram definidos por trés medidas
estatisticas diferentes TF, TF-IDF e TF-CDF, sesskim cada configuracéo foi testada
com cada uma destas medidas); uma camada escomdiea quantidade de neurdnios
assumiu os valores 5, 10, 25, 30 e 40 e uma cadedaida (representando a tendéncia
diaria do Ibovespa em um dia de negociacdo da Buwefjza) com dois neurdnios para

0os modelos de duas classes e trés neurdnios paradegos de trés classes.

6.3.1 Resultados obtidos Experimento2

Foram simuladas e testadas diferentes redes segusd procedimentos
descritos anteriormente. De todas estas simulaggiiasas diferentes configuracdes de
RNAs utilizadas, aquelas que apresentaram o mdésempenho juntamente com seus

parametros (apenas o0s parametros que foram varigadosapresentadas na proxima
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secdo. E importante destacar que diferentementExgd@ onde todos os resultados
gerados foram apresentados, para o Exp2 devidaardgrquantidade de modelos
gerados, apenas aqueles com melhor desempenhopsEserdados nas figuras 6.5
(relacionada as redes MLP) e 6.6 (relacionadadesri@BF).

62

. B TF
61 ° —e— TF-IDF
~ 60 - \ TF-CDF
= - A
% 59 . ¢ o  —
- — o \
g % \ /.\
3 57 - .
< -
56 |-
55 69
e

Acurécia (%)

Yz ' e

0 10 20 30 40

Neurdnios

Figura 6.5 Resultados redes MLP para modelo de aasses. Grafico superior esta

relacionado a Basel, enquanto grafico inferior edé&ionado a Base2

A figura 6.5 apresenta dois graficos plotados sobr@esmo eixo de parametros.
Ambos mostram a métrica de desempenho (acuraciajuegio da quantidade de
neurénios escondidos. As configuracbes dos modatiados nos graficos foram a
seguinte: grafico superior (redes MLP; quantidagenelurénios variando entre 5 e 40;
base de dados utilizadas foi a Basel; métricaistgtas para atribuicdo de pesos foram
a TF, TF-IDF e TF-CDF e por fim a quantidade desst¢s que foram duas) e o gréfico

inferior a mesma configuracdo com excecado da bas#ados que esta relacionada a
Base2.
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Figura 6.6 Resultados redes RBF para modelo dedfasses. O grafico superior esta

relacionado a Basel, enquanto gréfico inferioefere a Base2

No grafico 6.6 tém-se as mesmas caracteristicaslagtpara o grafico 6.5,
porém com uma modificacdo no tipo de rede, ou seiste grafico os resultados estao
relacionados as redes RBF.

Analisando os resultados obtidos com todas as\missionfiguracdes de rede
proposta neste trabalho e também os graficos argerié possivel constatar alguns
pontos relevantes neste experimento e 0s mesmabss@tidos a seguir. Cabe ressaltar
que todas estas conclusdes parciais estdo baseada®rrelacdes gerais entre 0s
resultados obtidos (avaliada através da acurada)dierentes parametros utilizados na
modelagem das RNAs.

* O primeiro ponto a ser destacado € que analisasdgr&ficos acima nao é
possivel verificar uma correlacdo entre os melhoessiltados obtidos e a
guantidade de neurdnios, ou seja, o fato de aumargaantidade de neurdnios
da camada escondida ndo necessariamente significaethorar a acuracia do

modelo.
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Quanto as medidas utilizadas para a atribuicdoedespas palavras chave ou
atributos (TF, TF-IDF, TF-CDF) os resultados forasnseguintes: em relagéo ao
modelo de rede MLP e ambas as bases de dadosdd#diiBasel e Base2) os
melhores resultados foram obtidos com a TF-IDF éBas 60,83% com 10
neurdnios na camada escondida e Base2 = 68,55%@om@uronios na camada
escondida). Ja em relacdo ao modelo de rede RBRbasaas bases de dados
utilizadas (Basel e Base2) os melhores resultagtasmfobtidos com medidas
diferentes para cada base de dados, ou seja, p&r& Basel foi a medida TF
(66,17% com 40 neurdnios) e para RBF e Base2 fieedida TF-CDF (67,36%
com 10 neurdnios). Sendo assim nao é possivelidekatamente qual medida
de atribuicdo de pesos € melhor para todas as vpssstonfiguracoes
analisadas, entretanto cabe ressaltar que assim Sabastiani (1999), que
mostrou que a TF pode ser muito eficiente, analisars resultados obtidos
aqui, podemos afirmar que apesar de sua simplieidadF apresentou bons
resultados principalmente na comparacao da mesmacoedida TF-IDF.

Em relacdo aos modelos de redes MLP e RBF é posdifrear que nenhum
dos dois modelos conseguiu obter os melhores agdpara ambas as bases de
dados utilizadas (Basel e Base2), ou seja, eméarelagc Basel o melhor
resultado foi obtido com a rede RBF (66,17%), entu@ue para a Base2 o
melhor resultado foi obtido com a rede MLP (68,55%)

Em relacdo as bases de textos utilizadas (Basedse2Bfoi possivel verificar
que a Base2 obteve resultados bem parecidos pé@sam arquiteturas de rede
(MLP e RBF), ou seja, todos os resultados ficareima de 64%. Ja em relacéo
a Basel somente os modelos RBF conseguiram ressiiughis ou superiores a
64%.

Quanto a quantidade de classes utilizadas nos owdgrados foi possivel
verificar que assim como no Expl os melhores rado# foram obtidos com
duas classes. E importante destacar que os ressiltddidos com trés classes
variaram entre 40 e 50% para todas as possivefggemtoes utilizadas neste
trabalho. Por isto os mesmos nao foram apresentesta secao.

Em relacdo ao pré-processamento dos documentosy-spttambém pela
utilizacdo ou ndo de um dicionario conforme citado se¢do 5.3.2. Pode-se

afirmar que para modelos que fizeram utilizacdo dicionario no pre-
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processamento os resultados obtidos foram inferiqueando comparados aos
modelos que né&o fizeram uso deste diciondrio. Aereg que este resultado
ruim se deu devido ao fato de que mesmo que o®sentilizados tenham sido
substituidos por seus sinbnimos correspondentambém dentro do contexto
de mercado acionario, os mesmos podem ter um piésende, ou seja,
tomando como exemplo as frases “Bolsa de Toquiaseb“Bolsa de Téquio
disparou” podemos afirmar nas duas frases que aaBdé Toquio subiu,
entretanto o fato da Bolsa de Téquio ter dispagamtbe ter mais relevancia do
que dizer simplesmente que a bolsa subiu. Sendm &spossivel concluir que
mesmo que estas sentencas signifiquem a mesmanagao, uma pode ter um

peso maior que a outra.

Por fim, assim como no Expl o resultado obtido petmlelo que apresentou a

maior acuracia foi representado por uma matriz usid. Vale ressaltar que a maior

acuracia obtida foi com o modelo de redes MLP, Bag® neurdbnios na camada

escondida e medida TF-IDF (acuracia de 68,55%})etamito optou-se por considerar

como melhor resultado aquele obtido pelo modeleede RBF, Basel, 40 neurbnios na

camada escondida e medida TF (acuracia de 66, &éscolha por este modelo se deu

devido a duas hipéteses:

1.

2.

Os melhores resultados obtidos tanto para Basel7%f), quanto para Base2
(68,55%) foram bem semelhantes.

O fato da Basel ser constituida de noticias agagpaddivulgadas antes do
horario de abertura da BmfBovespa pode ser com&ldenma vantagem, ou
seja, na abertura do pregao ja se sabe qual deral@ncia de fechamento do
Ibovespa com uma acuracia de 66,17%. Consideratde que esta informacao
€ muito mais valiosa do que ter-se um modelo cora aouracia de 68,55%
apenas as 16 horas (lembrando que a Base2 é cang@osibticias agrupadas
até as 16 horas, ou seja, apenas ha uma hora dotdechamento da

BmfBovespa).

Logo a matriz confusdo apresentada a seguir elstéiaeado ao modelo de seguinte

configuracdo: rede RBF, Basel, 40 neurdnios na @arescondida e medida TF. Uma

andlise mais detalhada da matriz confusao citagaesentada na proxima secao.
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Prevista

Classes Positiva = Negativa

Positiva | TP =140 FN =39
Real
Negativa FP =75 TN =83

Tabela 6.3 - Resultado modelo de previséao paralBase

6.3.2 Analise e avaliacdo do Modelo no Exp2

Nesta secao avalia-se o resultado apresentaddela &3 acima utilizando-se
as mesmas medidas citadas na avaliacdo do Expejauacurécia, precisaecall e
medida F.

Como no Expl dentre os 337 documentos utilizadd® déles pertencem a
classe positiva e 158 a classe negativa. Dos 1¢8nuentos pertencentes a classe
positiva, o modelo previu 140 deles corretamenteac@ositivo e os demais 39
incorretamente classificados como negativo. Deodrd58 documentos pertencentes a
classe negativa, 83 deles foram classificados teonente como negativos e 75
classificados incorretamente como positivos. Aipddstes valores foram calculados a
acuracia total do modelogcall para a classe positivae positive ratg recall para a
classe negativar(ie negative ratg precisao para classe positiva, precisao palasae
negativa e a medida F.

Acuracia (140+83) / 337 = 66,17%

Recall (Positivo) 140/179 = 78,21%

Recall (Negativo) 83/158 = 52,53%

Precisao (Positivo) 140/215 = 65,11%

Precisdo (Negativo) 83/122 = 68,03%

Medida F (Positivo)  (2*78,21%65,11)/65,11+78,21 = 71,06%

Medida F (Negativo) (2*52,53*68,03)/68,03+52,53 = 59,28%
Tabela 6.4 - Medidas de Avaliacdo no Exp2

Através da acuracia do modelo de previsédo € pds$iterminar que o modelo
acertou corretamente 66,17% das tendéncias pssiinegativas. Analisandaexall
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para classe positiva (78,21%) e negativa (52,53%d3Sivel verificar que o modelo
prevé muito melhor a tendéncia positiva do quendé@gcia negativa, uma diferenca de
25,68%. Por outro lado, analisando os valores @gigi#fo € possivel verificar que
inversamente acecall, a precisdo para a classe negativa é melhor da quecisao
para a classe positiva.

Assim como no Expl a medida F (medidas da preas@mzall combinadas)
também foi utilizada para avaliar o modelo. Comtado anteriormente cecall e a
precisdo apresentaram medidas inversas, sendo ass@tisdo sobre qual categoria é
melhor predita pelo modelo € uma decisdo dificiltr&anto analisando a medida F
para a classe positiva (71,06%) e para a classine@59,28%) é possivel determinar
com certeza que a capacidade do modelo em preslasse positiva € muito melhor

que a capacidade de prever a classe negativa.

6.4 Comparagao entre os resultados

Nesta secdo serdo consideradas duas comparacGaEeni@i$, ou seja,
primeiramente é apresentada uma comparacdo entresokados obtidos nos dois
experimentos propostos nesta dissertacdo (Expl m2)EXE em seguida outra
comparacdo € apresentada, porém entre 0s resul@utados nesta dissertacao
(resultado de maior acuréacia) e os resultados abtmbr (Fariet al, 2009), onde o
mesmo indicador foi previsto através de técnicasredes neurais artificiais e

alisamento exponencial adaptativo.

6.4.1 Comparacao entre os resultados do Expl e Exp2

Conforme citado anteriormente para prever a tendé&héria do Ibovespa neste
trabalho foram executados dois experimentos deramos) neste trabalho de Expl e
Exp2. Dentro do contexto da metodologia propostpriacipal diferenca entre estes
dois experimentos foi a etapa de pré-processandwgodocumentos e a etapa de
classificacéo de noticias.

Analisando os resultados obtidos nos dois expetimsecitados (tabela 6.5) e
analisando as tarefas executadas nas duas etapdgfargnciaram um experimento do

outro é possivel destacar alguns pontos relevantes:
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O primeiro ponto a ser destacado é que os ressltabitidos no Expl (maior
acuracia = 59,03%) foram inferiores aos resultaplotddos no Exp2 (maior
acurdcia considerada = 66,17%).

Em relacdo ao pré-processamento dos documentaspbtEm uma vantagem
em relacdo ao Exp2, pois como a ferramenta utdized uso de medidas
estatisticas para a selecdo de caracteristicatizagdio de um especialista para
fornecer as palavras chaves ndo se faz necesBatietanto acredita-se que a
qualidade das palavras chaves obtidas pela fertanm&io representaram tao
bem os documentos e que a inferioridade nos reegltpode ser consequéncia
disto.

Quanto aos algoritmos de classificagdo utilizad@)y é possivel fazer uma
comparacao direta entre os resultados obtidos peEsmmos, dado que cada
algoritmo tem a sua metodologia, entretanto é peksiestacar dois pontos
fundamentais. O primeiro € que o algoritmo SVM énposto de varios
parametros que podem de alguma maneira influeasigeus resultados como a
constante de regularizacéo, tipo ldenel (polinomial ou gaussiano), grau do
polindbmio (dependente da escolhaldwnel polinomial), entre outros, portanto
o modulo responsavel pela classificacdo dos terto€Expl ndo permite a
variacdo destes parametros, por isto nenhum coafigo diferente da proposta
pela ferramenta (configuracatefaul) foi utilizada. Ja em relacdo as redes
neurais utilizadas no Exp2, pode-se afirmar qumesmas também fazem uso
de uma série de parametros que de alguma manetda pdluenciar os
resultados dos modelos gerados, sendo assim ddgioder variar um dos seus
principais parametros (quantidade de neurdniosadaada escondida) pode ser
considerado como um fator relevante na obtencaonddisores resultados. Cabe
destacar que recentemente os sistemas de otimizégdnodelos de redes
neurais artificiais determinam automaticamente quahodelo e método deve
ser utilizado para cada aplicacdo especifica (ar&e03).

E por fim é possivel destacar que analisando dat&h® referentes as medidas
precisdo,recall e medida F € possivel afirmar que os resultadtidasbpelo
Exp2 superaram os resultados obtidos no Expl eas tasl medidas utilizadas, o

gue confirma a superioridade da capacidade praditivExp2.
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Recall Recall Precisdo Precisio MedidaF MedidaF
Acuracia (Pos) (Neg) (Pos) (Neg) (Pos) (Neg)

Expl (%) 59,05 67,03 50,00 60,30 53,37 63,48 51,63

Exp2 (%) 66,17 78,21 52,53 65,11 68,03 71,06 59,28

Tabela 6.5 — Comparacéo entre os resultados EEpp2

Pos = Positivo e Neg = Negativo.

6.4.2 Comparacao entre os resultados Exp 2 e (Faria et.a2009)

Uma das propostas deste trabalho foi a comparagé® es resultados obtidos
nesta dissertacao e os resultados obtidos em @aalg2009) onde o mesmo indicador
foi previsto através de técnicas de mineracdo desda

A ideia principal foi verificar se modelos de piEd® (neste caso em especifico,
previsdo do Ibovespa) baseados em noticias finascei métodos de mineracdo de
textos poderiam apresentar resultados superiorasdqucomparados a modelos de
previsdo baseados em mineracdo de dados (dadosicasnénuitas das vezes séries
temporais de indicadores técnicos), como € o casuatielo proposto por (Fare al,
2009) utilizados nesta comparacao.

Analisando a acuracia dos dois modelos citadosefay (Fariaet al, 2009) com
acuracia de 60% e modelo proposto nesta dissertam@oacuracia de 66,17% foi
possivel constatar que a utilizacdo de informae&tual (noticias macroeconémicas)
em modelos de previsdo do indicador da Bolsa der¥alde Sdo Paulo melhora a
performance dos modelos e consequentemente methaauracia das previsoes.
Entretanto € importante ressaltar alguns pontesaates desta comparacéo:

* A previsdo em ambos os trabalhos foram realizaddercha diferentes, ou seja,
no trabalho dos autores (Faea al, 2009) uma janela do temptl) com
cotacdes diarias do fechamento do Ibovespa foralmadias para prever a
tendéncia do fechamento do Ibovespa not diia seguinte). Nesta dissertacao
titulos de noticias diarios foram utilizadas paravpr a tendéncia diaria do
Ibovespa no mesmo dia em que os mesmos foram pdbc

* Os periodos analisados nos dois trabalhos foraenedifes (setembro de 1998
até abril de 2007) no trabalho dos autores (Feréd 2009) e (fevereiro de 2010
a junho de 2011) nesta dissertacao. Apesar ddstemnita, pode-se afirmar que

ambos os periodos apresentarem uma alta volaglidad
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Por fim conclui-se que levando em consideracdo lasergacOes citadas
anteriormente é possivel afirmar que a utilizac@mdticias macroeconémicas como
entradas para modelos de previsédo do indicadootka Ble Valores de Sao Paulo pode
apresentar resultados superiores, quando compasaduzdelos onde somente dados

numeéricos sao utilizados.

6.5 Resultados. Estratégia de Negociacao

Conforme citado no capitulo anterior uma estratdgiaompra e venda de acdes
da Vale do Rio Doce (Valeb) foi proposta nestaatisgdo. A ideia foi verificar a
lucratividade do modelo de maior performance obtids experimentos executados, ou
seja, modelo realizado no Exp2 analisado na se¢&@, &cuja acuracia foi igual a
66,17%.

Algumas hipodteses foram levadas em consideracaestestégias adotadas e
diferentes limiares foram testados conforme citado secdo 5.5. Os resultados
referentes a todos estes testes podem ser vigi@izeo grafico abaixo, assim como

uma analise dos mesmos.
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Figura 6.7 Lucro acumulado por acao
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O grafico acima apresenta o lucro (venda — compcaimulativo por acao
(individual) da Vale do Rio Doce para diferentesisires testados. E possivel constatar
gue ndo existe uma correlacdo entre a lucratividadgstema analisado e os diferentes
limiares, ou seja, conforme aumenta o limiar na@essariamente aumenta a
lucratividade do sistema. De fato o maior lucrodbtido com o limiar igual a 0,1%
(R$12,94).

Outro ponto a ser destacado é que 0 numero de gdesrarealizadas
(considerando os resultados obtidos com o limiand®r lucratividade (0,1%)) foi um
namero bem reduzido (100 operagfes de comprasdasyem 337 dias de negociacao),
conforme pode ser observado na figura 6.8. Esta &to relevante, pois significa que
a estratégia adotada foi bem criteriosa em escollmomento certo de entrar e sair do

mercado.
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Figura 6.8 Lucro por dia de negociacao

Pode-se considerar que resultado obtido (limia¥0gllucro R$12,94) por acao
negociada € um resultado satisfatério, pois conmglea um retorno médio de 33%.

De fato ao comparar os resultados obtidos com matégia Buy and hold
(compra de acdes a longo prazo) é possivel varificaficiéncia do sistema adotado,
pois para o periodo analisado, o investidoy and holdcomprou a acdo da Vale na
abertura do primeiro dia de negociacao (23-02-2pbd0um valor de R$39,42 e vendeu
no fechamento do ultimo dia do periodo analisa@®0&2011) pelo valor de R$41,45,
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0 que equivale a um retorno de aproximadamenter&¥rno bem menor que o obtido
pelo sistema adotado nesta dissertagéo.

Por fim é importante ressaltar que mesmo com umEeia de 66,17% (modelo
analisado na estratégia de negociacdo) foi posgibedr um lucro acumulativo
satisfatorio e maior que o lucro obtido com a ésgiaBuy and Hold Isto demonstra
que o sistema de previsdo desenvolvido consegpiurea 0 movimento das acdes da

Vale nos dias de maior volatilidade do mercado.
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7.Conclusdes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo uma breve discussdo sobre o0s paiscipspectos desta
dissertacdo sdo apresentados, assim como as prna@pnclusdes e as limitacdes
associadas a implementacdo do mesmo. Ao final géitub@, recomendacdes para

trabalhos futuros sdo apresentados.

7.1Visao Geral do Trabalho

Estudos envolvendo os varios mercados financeirosdiais vém crescendo
muito nos dltimos anos e atualmente énfase tem dédla a utilizacdo de noticias
financeiras como entrada para modelos de previsdtesl mercados. E amplamente
conhecido que noticias podem desempenhar um papdbarhental nos mercados
financeiros, entretanto transformar todas estagkiastem conhecimento e em tempo
hébil para ajudar os investidores na sua tomad#edsao ainda € um grande desafio
para a comunidade cientifica.

Dentro deste contexto o objetivo central destaediasdo foi prever a tendéncia
diaria do principal indicador da Bolsa de ValoresSBo Paulo (Ibovespa) através da
utilizacdo de noticias macroecondmicas e técnieanideracdo de textos. Este objetivo
faz parte de uma corrente de trabalhos (muitossdelisados nesta dissertacdo) que
visam a introducdo da metodologia de mineracédoegi®s no estudo dos principais
mercados financeiros mundiais.

A metodologia proposta para alcancar os objetiassaddissertacao consistiu de
cinco passos (coleta de dados, pré-processamdassificacdo das noticias, avaliacdo
dos modelos e estratégia de negociacdo) que fomaphantados através de dois
experimentos (Expl e Exp2) diferentes. Cada exmerion teve seus proprios
parametros, configuracdes, enfim suas propriastarsticas, mas a principal diferenca
entre os mesmos foi a etapa de pré-processamearde, o Expl foi utilizada uma
abordagem estatistica para a selecéo de palavaas dos modelos, enquanto no Exp2
as palavras chave relevantes do modelo foram fal@@por um especialista da area do
mercado financeiro. Em ambos os experimentos digeriBmos de classificacao
diferentes foram utilizados para tentar capturarrelacées entre a tendéncia do
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Ibovespa e as noticias utilizadas. Em um passargegiiferentes métricas de avaliacado

foram utilizadas para avaliar os modelos desendosvie por fim uma estratégia de

negociacgao foi proposta para avaliar o modelo demaauracia.

7.2 Conclusfes gerais

As conclusdes apresentadas a seguir estdo reldammas resultados obtidos

em ambos os experimentos (Expl e Exp2) definidosapdtulo 5 e cujos resultados

foram analisados no capitulo 6.

Em relagdo aos pardmetros comuns aos experimerpdseEExp2 foi possivel

concluir que:

A classificacdo com modelo de apenas duas clasgeseomaior acuréacia do

gue os modelos classificados com trés classes.

Base de dados com noticias agrupadas até as 16 (Bamae2) apresentou
melhor resultado no Expl, entretanto para o Exp2methores resultados

obtidos para ambas as bases de dados utilizadasl(Bam noticias agrupadas
até as 10 horas e Base2) foram bem semelhantes.

Em relacdo apenas ao Expl podem ser consideradaguaates conclusdes:

Utilizando os modulos responsaveis pela atividademdneracdo de textos
implementados na ferramenta comerdrdly Analysté possivel prever o
comportamento da tendéncia diaria do Ibovespa comacuracia de 59,05%.

A representacdo por frequéncia do documento € rmefigente que a
representacéo booleana.

O algoritmo de classificagcdo com maior acuracia [@nbas as bases de dados
(53,41% para a Basel e 59,05% para a Base?2) féhb S

As métricas de avalicdo utilizadas para avaliamaoslelos gerados mostraram
gue o modelo de maior acuracia possui uma capacitaito melhor em prever

a tendéncia positiva do que a tendéncia negativa.

Ja em relacdo ao Exp2 as seguintes conclusdes smiatafinidas:
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* Nao foi possivel verificar uma correlacdo entrenehores resultados obtidos e
a quantidade de neurdnios das redes neurais siasulad

* Nenhuma medida de atribuicdo de pesos (TF, TF-TIBFCDF) foi eficiente em
todas as possiveis configuracdes de rede analjsadla®ja, para o modelo de
rede MLP e ambas as bases de dados utilizadas1(BaBase2) os melhores
resultados foram obtidos com a TF-IDF (Basel =3, Base2 = 68,55%). Ja
em relacdo ao modelo de rede RBF e ambas as baseslos utilizadas (Basel
e Base2) os melhores resultados foram obtidos cewdlidas diferentes para
cada base de dados, ou seja, para RBF e Baseinfadida TF (66,17%) e para
RBF e Base2 foi a medida TF-CDF (67,36%).

* Entre os modelos de redes utilizados (MLP e RBpossivel concluir que
nenhum dos dois modelos conseguiu obter os melhesaiados para ambas as
bases de dados utilizadas (Basel e Base2), oesej&lacdo a Basel o melhor
resultado foi obtido com a rede RBF (66,17%), entu@ue para a Base2 o
melhor resultado foi obtido com a rede MLP (68,55%)

* A utilizacdo do dicionario de sinbnimos criado paste experimento nao
reportou ter alguma eficiéncia, uma vez que osltefas com a utilizagdo do
mesmo foram inferiores quando comparados aos n®dgie ndo fizeram uso
do mesmo.

e Assim como no Expl, modelo de maior acuracia possa capacidade muito

melhor em prever a tendéncia positiva do que 2terid negativa.

Analisando os resultados de uma maneira gerakjay@dentro do ponto de vista
dos dois experimentos realizados foi possivel cingue os modelos construidos no
Exp2 foram muito mais eficientes, de fato o mellesultado final foi obtido neste
experimento (maior acuracia considerada = 66,1 #paddade para prever a classe
positiva = 71,06% e capacidade para prever a ctesgativa 59,28%).

Por fim é possivel concluir também que os resu#tamlotidos contradizem a
hipétese do mercado eficiente e sugestiona queéatida metodologia proposta nesta
dissertacdo € possivel prever o comportamentodidarmercado de agcdes com uma

rentabilidade considerada.
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7.3 LimitacOes e problemas do trabalho

A maior limitacdo deste trabalho esta relacionaml@scopo de noticias restrito
apenas a publicagdes recentes dos principais goat@nomicos do Brasil, ou seja, 0s
principais sites brasileiros de noticias econdémitas disponibilizam em seus sites
arquivos de noticias passadas. Isto ndo aconteaedquse esta trabalhando com
mineracdo de dados, pois a propria BmfBovespa dikjiaa séries temporais das
cotacOes de varios ativos de mais de 10 anos atras.

A utilizacdo de uma ferramenta comercial ajuda timipar o tempo de
desenvolvimentos dos modelos, pois todos o0s métadesessarios ja estado
implementado na ferramenta, entretanto em se ttatda ferramenta utilizada neste
trabalho Poly Analyst a falta de uma documentacdo mais detalhada sabre
implementacdo dos diferentes métodos foi um poetativo. Outra limitacdo a ser
destacada também € a falta de opcdo nos métodiaadds para o pré-processamento
dos textos nos médulos relacionados a classificdedextos.

E por fim vale destacar que aplicacbes envolvenddlizacdo de RNAS tém
dificuldades em se encontrar uma configuracado danpetros adequados. Apesar de
alguns parametros terem sido testados exaustivanmesta dissertacdo a falta de um
padrdo para definir o sucesso das RNAs sempre aguavante na obtencdo de bons
resultados. Por este motivo os otimizadores de srateurais ganharam grande
popularidade em aplicagcdes comerciais.

7.4 Sugestoes de Trabalhos Futuros

O desenvolvimento de sistemas baseados na andlisatidias e que auxiliem o
investidor financeiro em suas tomadas de decis@ogamhando progressiva aceitacédo
dentro da comunidade de investimento (Mitra, 20p0jtanto ha muitos aspectos que
podem ser investigados. No que diz respeito aasetifes modelos propostos nesta
dissertacdo ha muitos problemas que podem serdevadbs e investigados em
trabalhos futuros.

Uma das questbes mais importantes esta relacioaadadados textuais
utilizados nesta dissertacdo (titulos de noticiasnteiras). O trabalho proposto
confirmou que € possivel prever o indicador rele@itm a Bolsa de valores de Sé&o

Paulo com uma acuracia de 66,17% utilizando apesa$ulos das noticias publicados
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nos principais jornais de economia do Brasil. NesBtido um ponto que ficou em
aberto é saber se a utilizacdo do titulo da nojticitamente com o conteddo da mesma
poderia melhorar a eficiéncia das classificagoesnsequentemente a lucratividade dos
modelos. Sendo assim este ponto é o primeiro @EaSs0 considerado para aprimorar
Nossos resultados.

Um segundo ponto a ser considerado em trabalhosofugé a utilizagdo de um
algoritmo de segmentacdo para extrair as tendéwgiasséries temporais, pois esta
estratégia poderia diminuir o ruido presente nagséornando os resultados com a
utilizacdo das mesmas mais eficientes.

Outra questao muito discutida ao longo desta dass#r foi qual seria o tempo
gue o mercado leva para reagir ao conteido de eteantinada noticia? Dentro deste
contexto, uma abordagem onde diferentes janelésntigos poderiam ser analisadas ao
longo do dia pode ser util e eficiente. Por exemplderia-se trabalhar apenas com
noticias publicadas em um determinado periodo aduiha, duas ou trés horas) e fazer
uma previsaantraday analisando diferentes periodos de publicacéo tieias

Em resumo muitos aspectos podem ser agregadostadaygroposto, mas 0s

resultados obtidos séo encorajadores e apontanmpeaas investigacoes.
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APENDICE A

A tabela apresentada neste apéndice € um resum® @®Iprincipais trabalhos
revisados na literatura e esta organizada em qaages: objetivo do sistema (onde é
fornecida uma ideia do sistema desenvolvido), patés de mineracao de textos (onde
sdo apresentados os parametros da mineracdo dus tatlizados nos sistemas
desenvolvidos), dados de entrada (sdo apresentaéddados utilizados) e por ultimo
teste (onde é apresentado um resumo dos prindiessmpenhos reportados pelos
autores).

Algumas siglas apresentadas na tabela estdo mdaeEe aos seguintes
conceitos: MP significa modelo propost®andémiccé um simulador onde compras e
vendas de acbes sdo simuladas aleatoriamente. @adog estudados foram: DJIA e
S&P500 (principais indices do mercado dos EUA), IKEK (indicador da bolsa de
Toquio), FTSE (indice de Londres), Hang Seng (nter@cionario d&hanga), Straits
Times(Cingapura), e o DAX 100 (mercado acionario alemBi&D-DEM é a taxa de
cambio entre o ddlar americano e marco aleméo; UD€ a taxa de caAmbio entre o
dolar USA e o YEN (moeda do Japa&oundtripsséo transacdes de compras e vendas
de acbes, enquanbps sdo pontos bases utilizados para calcular osdumptidos em

uma transagao, onde 100 pontos bases significatel¥4cro.
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