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Resumo

O desenvolvimento da economia global permite a empresas abrirem o seu capital com o
objetivo de obter recursos financeiros para acelerar o seu crescimento. Esse cenario atrai
investidores que desejam lucratividade nos mercados financeiros. Assim, a literatura
apresenta diversas técnicas voltadas para previsdo e analise do mercado financeiro, em
especial o mercado de acdes. Nesse contexto, destacam-se duas abordagens distintas,
denominadas analise técnica e fundamentalista. Enquanto a analise técnica procura prever o
mercado tendo como base indicadores calculados considerando o prego passado das acdes, a
analise fundamentalista considera dados oriundos de noticias, rentabilidade e fatores
macroecondmicos. No entanto, a juncdo de ambas as escolas de pensamento em um Unico
sistema de previsdo do mercado de a¢des ainda é um topico em aberto na literatura. Por um
lado, o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs), principalmente RNAs profundas, tem se
mostrado uma abordagem interessante para previsao de valores futuros do mercado de acdes,
sendo empregadas em muitos problemas voltados a analise técnica. Essas redes tém
apresentado melhores resultados de previsdo quando comparadas aos modelos estatisticos
tradicionais, que utilizam normalmente dados vindos de séries temporais de valores de acdes
e indicadores técnicos. Por outro lado, mais recentemente, surgiram trabalhos na literatura
indicando o uso de Analise de Sentimentos (AS) aplicada a noticias financeiras como um
importante indicativo voltado a analise fundamentalista para a previsdo da oscilagdo do
mercado acionario. Apesar dos esfor¢os recentes para combinar o uso dessas fontes de dados,
a literatura carece de trabalhos em que essas estratégias sejam executadas em uma
abordagem totalmente baseada em RNAs profundas, que tém obtido resultados do estado da
arte em muitas tarefas de regressao e classificacdo. Portanto, no sentido de apoiar o processo
de tomada de decisdo e previsdo frente ao grande nimero de informacdes disponiveis, este
trabalho tem como objetivo principal apresentar uma abordagem de previsdao do mercado de
acOes brasileiro por meio de Aprendizado Profundo, integrando dados voltados tanto a
analise técnica quanto a analise fundamentalista, a saber: séries temporais de valores de
acdes, indicadores técnicos, e de Analise de Sentimentos aplicada a noticias. Os experimentos
foram realizados com dados do periodo de 2010 a 2019, tanto do indice Ibovespa quanto de
empresas relevantes do mercado de ac¢des brasileiro: Banco do Brasil, Itad, Ambev e Gerdau.
Os resultados mostram que a combinagdo de pregos de acdes, indicadores técnicos e noticias
melhora a previsdo do mercado de acdes considerando tanto o erro de previsdo quanto o
valor final do investimento.

Palavras-chave: Analise de Sentimentos, Redes Neurais Artificiais, Aprendizado Profundo,
Mercado de Acoes



Abstract

The global economy has led companies to open their capital to obtain resources to accelerate
their growth. This scenario attracts investors who want to profit, stimulating the science
community to develop techniques to forecast and analyze the stock market. Thus, two
distinct approaches are highlighted, namely technical and fundamental analyses. While
technical analysis tries to predict the stock market based on indicators calculated considering
the past stock prices, fundamental analysis considers data from news, profitability, and
macroeconomic factors. However, the combination of both schools of thought into a single
stock market prediction system is still an open challenge in the literature. On the one hand,
the use of Artificial Neural Networks (ANNs), mainly deep ANNSs, has been shown to be an
interesting approach to predicting future stock market values, being employed mainly in
technical analysis. These ANNs have shown better prediction results when compared to
traditional statistical models, which generally use stock prices and technical indicators as a
data source. On the other hand, more recently, studies have indicated that Sentiment
Analysis (SA) applied to financial news as an important fundamental analysis indicator to
predict the stock market movement. Despite recent efforts to combine the use of these data
sources, the literature lacks works in which these strategies are performed in an approach
entirely based on deep ANNs, which have obtained state-of-the-art results in many
regression and classification tasks. Therefore, in order to support the decision-making and
forecasting process considering a large amount of available information, this work aims to
present an approach to predict the Brazilian stock market through Deep Learning,
integrating data of both technical and fundamental analysis, namely: stock prices, technical
indicators, and financial news. The experiments were performed with data from 2010 to
2019, considering the Ibovespa index and the following relevant companies of the Brazilian
stock market: Banco do Brasil, Ita, Ambev, and Gerdau. The results show that the
combination of stock prices, technical indicators, and news improves stock market prediction
considering both the prediction error and the return on investment.

Keywords: Sentiment Analysis, Artificial Neural Networks, Deep Learning, Stock Market
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Capitulo 1

Introducao

A previsdo do valor de acdes no mercado é um tema que tem atraido muita atengdo nas
ultimas décadas, com muita discussdo na comunidade cientifica sobre o assunto. O trabalho
de Malkiel e Fama (1970) apresentou a Hipotese de Mercado Eficiente (HME) afirmando que,
em um mercado eficiente, a informacao disponivel aos investidores ja esta contida no prego
de mercado de um ativo, implicando que o movimento futuro do mercado acionario é
imprevisivel considerando os precos passados das acdes. Por outro lado, criticos dessa
hipotese afirmam que pode existir um certo grau previsibilidade no mercado, pelo menos
parcialmente (MALKIEL, 2003). Além disso, muitos trabalhos na literatura apresentam
resultados satisfatoérios na previsdao do mercado, como o descrito por Atsalakis e Valavanis
(2009), que apresenta uma revisao de mais de 100 artigos publicados na area. De fato,
conforme apresentado pela Hipotese de Mercado Adaptativo (HMA) (LO, 2004), que
considera aspectos evolutivos e comportamentais para o estudo da atuacdo dos investidores
no mercado, é possivel lucrar com uma carteira de acdes explorando falhas na eficiéncia do
mercado.

De forma complementar, a Teoria Dow (RHEA, 1993) acrescenta mais informagdes que
permitem melhor compreender o mercado de acdes. Segundo essa teoria, os movimentos dos
precos no mercado de agdes ocorrem de acordo com tendéncias. Assim, a fim de
compreender as tendéncias do mercado, os investidores desenvolveram duas estratégias
principais: Analise Técnica e Analise Fundamentalista. Enquanto os analistas técnicos
tentam prever os precos futuros no mercado de a¢des de acordo com os pregos anteriores das
acOes e indicadores técnicos, os analistas fundamentalistas baseiam suas decisdes de

negociacdo nas condi¢des financeiras, noticias e nos indicadores macroecondémicos da
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empresa. Como mostrado por Atsalakis e Valavanis (2009), sabe-se que a Analise Técnica é a
abordagem mais frequentemente empregada nos trabalhos publicados. A maioria dos
investidores, no entanto, naturalmente observa dados de ambas anélises.

A analise financeira atual se desenvolveu bastante devido a disponibilidade cada vez
maior de recursos computacionais e ao avango em ciéncia de dados (PICASSO et al., 2019).
Inicialmente, esse desenvolvimento ocorreu por meio da aplicacdo de métodos estatisticos
sobre dados passados com o objetivo de prever valores futuros do mercado, tais como Médias
Moveis Autoregressivas (do inglés, Autoregressive Moving Average - ARMA) e Médias Moveis
Integradas Autorregressivas (do inglés, Autoregressive Integrated Moving Averages - ARIMA).
No entanto, tais modelos se baseiam na suposicdo de que as séries temporais financeiras sao
geradas por um processo linear, o que raramente acontece no mercado financeiro, que é
naturalmente complexo (KUMBURE et al., 2022). Desse modo, posteriormente foram
propostas técnicas computacionais baseadas em Inteligéncia Artificial, sendo de grande
destaque as técnicas de Aprendizado de Maquina. Por exemplo, dentre essas técnicas,
atualmente as Redes Neurais Artificiais sdo extensivamente utilizadas na literatura
(KUMAR, D.; SARANGI; VERMA, 2021; KUMAR, G.; JAIN; SINGH, 2021). Mais
recentemente, técnicas de Aprendizado Profundo tém ganhado bastante destaque na
literatura financeira (THAKKAR; CHAUDHARI, 2021).

Por outro lado, os avangos nas tecnologias da Web também levaram a disponibilizagao de
grandes quantidades de informacdes que poderiam ser exploradas, atraindo a atencédo de
investidores para plataformas como sites de noticias, midia social e blogs. Muitos autores
estudaram a influéncia desses dados textuais online no mercado de a¢des (BOLLEN; MAO;
ZENG, 2011; LI, X.; WU, P.; WANG, W., 2020). Segundo Ozbayoglu, Gudelek e Sezer (2020) e
Kumbure et al. (2022), a mineracdo de textos financeiros recentemente tem atraido muita
atencdo na literatura, principalmente com foco em obter o sentimento do investidor e
correlaciona-lo com o mercado de agdes. Além disso, dados da Analise Fundamentalista
podem ser apresentados de forma textual, o que naturalmente aumenta a complexidade de
seu tratamento computacional em relacdo aos dados da Analise Técnica (KHADJEH
NASSIRTOUSSI et al., 2014).

Nesse sentido, os trabalhos existentes na literatura, em sua maioria, se concentram em
um tipo de informacdo para prever o mercado de acdes. Normalmente, se dividem da

seguinte forma: (1) utilizando principalmente dados textuais, como noticias ou postagens em
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midias sociais (SCHUMAKER et al., 2012; KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017); ou (2) utilizando
principalmente precos historicos de agdes ou indicadores técnicos (NELSON; PEREIRA, A. C.;
OLIVEIRA, R. A. de, 2017; PANG, X. et al.,, 2018).

Apenas recentemente os trabalhos tém procurado integrar mais fontes de informacao sobre
o mercado. Por exemplo, os trabalhos de Picasso et al. (2019), Xiaodong Li, Pangjing Wu
e Wenpeng Wang (2020) e Shi et al. (2021) apresentam um sistema para prever o mercado
de agdes concatenando dados textuais, precos de agdes e indicadores técnicos. No entanto,
como afirmado por Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020), ainda é um desafio de
pesquisa em aberto a previsdo do mercado de acdes combinando valores historicos de agoes
e dados textuais, ou seja, combinando dados oriundos tanto da Analise Técnica quanto da
Analise Fundamentalista. Dentre os trabalhos recentes que combinam ambas fontes de dados,

foram identificadas as seguintes lacunas:

1. Trabalhos que utilizam dados textuais por meio de métodos lexicais (PICASSO et al.,
2019; LI, X.; WU, P.; WANG, W., 2020). Nesse caso, as abordagens baseadas em métodos
lexicais necessitam de conhecimento especifico sobre a linguagem e o dominio de
aplicacdo, além de apresentarem resultados inferiores quando comparados as técnicas
de Aprendizado de Maquina (TABOADA et al, 2011; AVANCO; NUNES, 2014;
JANUARIO et al., 2021).

2. Trabalhos em que ha o uso de informagdes de redes sociais para previsdao do mercado
(SHI et al, 2021). Em uma investigacdo anterior, publicada em Carosia, Coelho e
A.E. A. Silva (2019), verificamos que noticias financeiras apresentam maior correlacio
com o mercado de acdes do que postagens em redes sociais. Além disso, verificamos
em Carosia, Coelho e A. E. A. Silva (2021) que o uso de noticias como parte de uma

estratégia de investimento em agdes pode levar a lucros no curto e longo prazo.

3. Trabalhos que usam noticias, séries historicas e indicadores técnicos (DUARTE;
GONZALEZ; CRUZ, 2021), mas que nio optam pelo uso de RNAs profundas, que
atualmente tém se mostrado muito promissoras em tarefas de previsdo aplicadas ao

mercado de acdes (KUMAR, D.; SARANGI; VERMA, 2021).

4. Trabalhos publicados com pouco foco no mercado de agdes brasileiro (OZBAYOGLU;
GUDELEK; SEZER, 2020), apesar de sua grande relevancia na economia global.

Recentemente, Ozbayoglu, Gudelek e Sezer (2020) revisaram 140 artigos, dentre os
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quais apenas trés utilizaram dados do mercado de acdes brasileiro; o trabalho de Bustos
e Pomares-Quimbaya (2020) revisou 53 artigos e apenas dois utilizaram dados
brasileiros. Além disso, Kumbure et al. (2022) revisaram 138 trabalhos cobrindo os anos
de 2000 a 2019 e mostraram que a maioria das publicacdes sdo voltadas ao mercado
norte-americano e asiatico. Apesar dos poucos estudos sobre o mercado brasileiro, a B?
(Brasil, Bolsa, Balcao), a bolsa de valores oficial do Brasil, é uma das maiores bolsas de
valores do mundo em valor de mercado. Muitos fatores tornam a bolsa brasileira
atrativa, incluindo a alta volatilidade dos precos negociados das acdes. Ademais,
segundo consta, existem poucos recursos computacionais voltados para Analise de

Sentimentos em lingua portuguesa (PEREIRA, D. A., 2021).

5. Nem todos os trabalhos publicados na literatura realizam uma simulacdo de
investimento investigando a lucratividade e o risco do modelo proposto (KUMAR, D.;

SARANGI; VERMA, 2021; KUMAR, G.; JAIN; SINGH, 2021; KUMBURE et al., 2022).

Assim, para resolver as questdes apresentadas, propomos aqui uma abordagem de previséao
do mercado de ag¢des brasileiro, incorporando noticias financeiras, indicadores técnicos e os
valores historicos das acdes em um unico sistema. O processo todo é realizado com Redes
Neurais Artificiais (RNAs) profundas, tanto para processar o sentimento presente em noticias
quanto para prever o mercado. Ainda, realizamos uma simulacédo de investimento para analisar
a eficacia da metodologia proposta neste trabalho. Nossa abordagem foi testada em dados do
mercado de acdes brasileiro, coletados entre janeiro de 2010 e dezembro de 2019, por meio do
indice Ibovespa e de empresas relevantes do indice: Banco do Brasil, Itai, Ambev e Gerdau.

Como primeiro passo, é utilizada uma abordagem baseada em aprendizado profundo para
realizar a Analise de Sentimentos de noticias brasileiras (portanto, escritas em portugués).
Em seguida, o resultado dessa etapa alimenta outra RNA profunda, juntamente com
indicadores técnicos e precos historicos de agdes. Foram consideradas as seguintes RNAs
profundas: Multilayer Perceptron (MLP), Long Short-Term Memory (LSTM) e Bidirecional Long
Short-Term Memory (Bi-LSTM). Como baseline para os experimentos, foi utilizado o
algoritmo de Support Vector Machines (SVM), comumente empregado em trabalhos da area.
Essas diferentes arquiteturas de RNAs foram comparadas considerando-se que sdo as
arquiteturas mais utilizadas na éarea financeira (OZBAYOGLU; GUDELEK; SEZER, 2020).

Para avaliar os de modelos de Aprendizado de Maquina no dominio financeiro, nossos

experimentos foram divididos em duas etapas (PICASSO et al., 2019): (1) avaliacdo de
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métricas relacionadas a area de Aprendizado de Maquina; (2) avaliacdo de uma simulacdo de
investimento a partir do valor final do investimento e das medidas de risco Maximum
Drawdown (MDD) e Sharpe Ratio (SR). Picasso et al. (2019) apontam que a primeira etapa
comprova a eficacia do treinamento do modelo, enquanto que a segunda etapa comprova a
qualidade das previsdes do modelo em seu dominio de aplicacio.

As principais contribui¢des do nosso trabalho sao:

1. O uso de Aprendizado Profundo em todo o processo de previsdo do mercado de acodes

(tanto aplicado a noticias quanto a dados histéricos do mercado de acdes).
2. O estudo de caso do mercado de acdes brasileiro.

3. A proposta de integracdo de dados provenientes tanto da Analise Técnica quanto da

Analise Fundamentalista em um Unico sistema de previsdo de acdes.

Nossos resultados mostram que o uso de noticias melhora a previsdo do mercado de
acOes quando as mesmas sdo incorporadas a modelos de RNAs profundas, considerando
tanto métricas de Aprendizado de Maquina quanto simulacdo de estratégias de investimento.

O restante deste trabalho esta estruturado como descrito a seguir.

« O Capitulo 2 apresenta informacdes sobre o mercado de acdes, dando énfase ao mercado

brasileiro.

« O Capitulo 3 apresenta a revisdo da literatura sobre técnicas de Analise de Sentimentos
necessarias a este trabalho, bem como o conceito de representacio de palavras,

necessario para alimentacao das RNAs utilizadas aqui.

« O Capitulo 4 apresenta a revisdo da literatura sobre técnicas de Redes Neurais Artificiais
e suas diferentes arquiteturas, a saber: Multilayer Perceptron (MLP), Recurrent Neural
Network (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional Long Short-Term Memory
(Bi-LSTM) e Convolutional Neural Network (CNN);

« O Capitulo 5 apresenta os trabalhos correlatos a este trabalho, levando em consideracdo

trabalhos de previsdo do mercado de agdes que utilizem AS ou séries historicas.

+ O Capitulo 6 apresenta a metodologia desenvolvida neste trabalho, dividindo-a em:
metodologia da Analise de Sentimentos e metodologia da previsio do mercado

brasileiro.
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« O Capitulo 7 apresenta os resultados obtidos em nossos experimentos, bem como

também a comparacdo experimental com trabalhos correlatos.

« Por fim, o Capitulo 8 apresenta as conclusdes e trabalhos futuros para complemento

deste trabalho.
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Capitulo 2

Mercado de Acoes

De acordo com HALFELD (2007), o mercado acionario é como uma associagdo de agentes,
intermediarios e corretores de valores, dentre outros, que realizam a negociacao de ativos
financeiros. O mercado financeiro é o meio em que recursos financeiros sdo negociados entre
empresas ou pessoas fisicas com os seguintes intuitos: (1) obter suporte financeiro para seu
crescimento por meio do investimento dos recursos adquiridos na abertura de capital; ou (2)
obter lucro em negociacdes (BM&FBOVESPA, 2018). Essa categoria de investimento é
denominada como renda variavel, visto que sua rentabilidade é incerta, de dificil previsao e,
portanto, considerada de alto risco. Dentro da categoria de renda variavel, o mercado de
acdes é preponderante, sendo que o seu funcionamento permite que acdes de empresas de
capital aberto sejam negociadas na Bolsa de Valores (HALFELD, 2007). Ou seja, na Bolsa de
Valores sdo negociadas ac¢des, que representam um valor emitido por sociedades andnimas
(empresas) correspondente a menor fracdo do capital social da empresa. Uma empresa pode,
por exemplo, abrir o seu capital emitindo agdes para a implementacdo de projetos que a
desenvolvam. Portanto, esse processo permite ao investidor tornar-se socio da empresa ao
adquirir uma acdo de uma empresa de capital aberto. Além disso, vale destacar que o
mercado acionario abrange dois tipos de agdes: (i) ordinarias (ON), em que os acionistas
possuem direito a voto em assembléias de acionistas mas ndo possuem preferéncia na
distribuicao de dividendos (percentual do lucro da empresa); e (ii) preferenciais (PF), em que
os acionistas tém preferéncia no recebimento de dividendos mas niao possuem direito a votos
em assembleias.

A bolsa brasileira, conhecida como B?® (Brasil, Bolsa e Balcdo), que nasceu da fusio entre

BM&F BOVESPA e a Central de Custddia e de Liquidacdo Financeira de Titulos (CETIP), é a
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bolsa de valores oficial do Brasil e tem como principal objetivo a inovagdo e o constante
desenvolvimento do mercado financeiro e de capitais. A bolsa B* pode ser considerada uma
das maiores bolsas de mercado de capitais e financeiro do mundo em valor de mercado,
possuindo patrimonio de aproximadamente US$ 13 bilhdes, movimentando cerca de 7 a 8
bilhdes de dolares todos os dias (FARIA, 2018). Além disso, vale destacar que, considerando o
mercado acionario do Brasil, o indice denominado Ibovespa reflete a média da performance
dos precos das acdes mais negociadas na bolsa, ponderado por um fator proporcional ao
volume negociado das mesmas.

Dessa forma, diversas oportunidades de negociar, por meio da compra e venda de agdes
no mercado, tornaram-se atividades comuns aos investidores. Para auxiliar o processo de
tomada de decisdo dos investidores surgiram teorias e técnicas de analise de mercado, que

estdo apresentadas nas secdes a seguir.

2.1 Teorias de Mercado

O valor de uma acdo de uma determinada empresa esta sujeito as leis de oferta e demanda,
fazendo com que essa forma de investimento seja classificada como de alto risco. Além disso,
o valor de uma acdo no mercado esta diretamente ligado a situagdo da empresa perante o
cenario global. Nesse sentido, a escolha de uma operacdo de compra ou venda por parte do
investidor ndo é uma tarefa trivial, existindo estudos para auxiliar investidores em seu processo
de analise do mercado financeiro.

Algumas teorias relevantes na literatura sobre o funcionamento do mercado sdo: a
Hipotese do Mercado Eficiente (MALKIEL; FAMA, 1970), a Teoria Random Walk (FAMA,
1995) e a Hipotese de Mercado Adaptativo (LO, 2004). Além disso, as analises técnicas e
fundamentalistas sdo abordagens praticas que foram desenvolvidas a partir das teorias de
mercado.

A Hipoétese de Mercado Eficiente (do inglés, Efficient Market Hypothesis - EMH),
apresentada por Malkiel e Fama (1970), afirma que em um mercado eficiente, o preco do
mercado atual reflete toda a informacéo disponivel. Dessa forma, entende-se que o passado
nio contém qualquer informacdo que ja nio esteja incorporada no preco atual e os precos
variam com a chegada de novas informagdes. Os autores propdem trés formas de eficiéncia

de mercado: (i) fraca, que sugere que somente precos passados e informagido historica
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estejam incorporados no preco atual; (ii) semi-forte, que sugere que os precos incorporam o
seu comportamento passado e o restante da informacao publica; e (iii) forte, que sugere que
os precos refletem, além de toda a informacao publica, toda a informagao que pode ser obtida,
seja ela oculta ou privilegiada. Para essa teoria, as Unicas formas de se obter grandes retornos
no mercado de acOes seriam: aleatoriamente ou fazendo investimentos de grande risco.

Ja a teoria Random Walk (RW), apresentada por Fama (1995), considera a previsdo de
mercado dificil, visto que os pregos se formam aleatoriamente no mercado. Nessa teoria, a
informacao publica estaria disponivel para todos, assim como no modo semi-forte da EMH.
Dessa forma, essa teoria também considera que superar o mercado, obtendo elevados
retornos em transagoes, seria impossivel.

Por outro lado, a Hipotese de Mercado Adaptativo (HMA - do inglés, Adaptative Market
Hypothesis), definida por Lo (2004), combina aspectos evolutivos e comportamentais ao
mercado financeiro, indicando ser possivel obter retornos positivos com uma carteira de
acOes explorando falhas na eficiéncia do mercado. As teorias previamente citadas supdem
que, no mercado, os atores agem sempre em busca do auto-interesse, tomando decisdes
Otimas e com base na racionalidade. No entanto, a HMA mostra que muitos elementos
presentes no mercado acabam por violar a racionalidade humana, como: aversdo a perda,
superconfianca e reacdo exagerada, dentre outros vieses comportamentais. Assim, tais
comportamentos diante de incertezas trazem ao investidor resultados indesejados tanto em
suas operacOes de investimento como em suas buscas pelo bem-estar econdmico. Dessa
forma, argumentam os autores que, dentre outros: (1) investimentos tendem a experimentar
ciclos de alta e baixa acima do esperado; (2) a eficiéncia de mercado nao é sempre total ou
ausente, mas uma caracteristica que varia continuamente no tempo e entre diferentes
mercados.

Como aplicacoes praticas das teorias de mercado apresentadas estdo as analises técnica e

fundamentalista, discutidas a seguir.

2.2 Analises de Mercado

Dentre as técnicas para analise de mercado, pode-se mencionar a Analise Fundamentalista e a

Analise Técnica (BULKOWSKI, 2012; MATSURA, 2013).
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A Analise Fundamentalista procura fatores que afetam a oferta e demanda das a¢des. Para
isso, o investidor deve se atentar aos fundamentos macroecondmicos, industriais e especificos
da empresa. Essa analise deve ser conduzida por meio do entendimento da satide financeira da
empresa, bem como também da consideragdo de fatores que envolvam o setor de atuacdo da
mesma. Portanto, a Analise Fundamentalista deve ainda levar em conta pontos que afetem a
relacdo entre oferta e demanda do ativo no mercado, ponderando variaveis que eventualmente
afetem o mercado no presente e no futuro. Para esse tipo de analise, é importante destacar
que noticias financeiras possuem grande importancia para os investidores por apresentarem
informagdes que podem alterar o preco de um ativo.

Dessa forma, esse é o tipo de analise indicada para investidores que desejam estabelecer
um relacionamento de longo prazo com a empresa por meio da técnica Buy & Hold (Comprar
e Segurar), mantendo em sua posse agdes enquanto a empresa atende as suas expectativas.

Por outro lado, a Analise Técnica é uma investigacdo que leva em conta a observacio da
mudanga do mercado considerando representagdes graficas de seu comportamento historico,
obtidas a partir de indicadores de valor de compra, venda, volume negociado, dentre outros
(OLIVEIRA, F. A. de; NOBRE; ZARATE, 2013). A Analise Técnica é uma evolucio da Teoria de
Dow (RHEA, 1993), que mostra que os pre¢os de um ativo seguem trés tendéncias de periodos
diferentes, sendo a tendéncia primaria de longo prazo (podendo durar um ano ou mais), a
secundaria de médio prazo (podendo durar de semanas a meses) e a terciaria de curto prazo
(podendo durar de dias a semanas).

Assim, a Analise Técnica se preocupa em identificar tendéncias e antecipar
comportamentos futuros do mercado acionario. Ou seja, essa categoria de analise de mercado
assume inicialmente que os investidores apresentam a tendéncia de repetir comportamentos
passados de negociagdo, além de assumir também que eles apresentam um nivel razoavel de
conhecimento sobre o mercado no instante em que tomam suas decisdes. Isto é, a Analise
Técnica é focada na compreensio, por parte do investidor, do comportamento histérico dos
valores que determinam os precos ou condi¢Oes atuais do mercado. Dentre as suas
estratégias, destaca-se o uso de métodos estatisticos e matematicos com o intuito de prever
os precos e tendéncias posteriores.

A sequéncia de precos das agdes negociadas pode ser representada por uma série temporal.
Tais séries temporais podem ser representadas em graficos formados por candlesticks, que sao

um dos graficos mais utilizados para Analise Técnica. O candlestick, ilustrado na Figura 2.1,
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representa graficamente a variagdo de precos de uma acdo em um determinado periodo. Cada
barra de candlestick é um periodo de tempo composto por quatro precos, a saber: abertura
e fechamento (ilustrados no corpo da barra), minima e maxima (ilustrados, respectivamente,
pela sombra inferior e superior). Além disso, duas cores definem o corpo do grafico. Na Figura
2.1, o candlestick vermelho representa um periodo de baixa (preco de abertura maior que o de
fechamento) e o candlestick verde representa um periodo de alta (preco de abertura menor que

o de fechamento).

Maximo Maximo
Sombra Superior «— — Sombra Superior
Abertura Fechamento
Corpo Corpo
Fechamento Abertura
Sombra Inferior <— —> Sombra Inferior
Minimo Minimo

Figura 2.1: Representacgio de um candlestick de periodo de baixa (em vermelho) e um de periodo
de alta (em verde). Fonte: proprio autor.

O candlestick pode representar diversos periodos, sejam dias, meses, horas, etc.
Considerando uma analise diaria, cada candlestick representa um dia de negociagdes para
uma determinada acdo, sendo composto de quatro precos: abertura, fechamento, maximo e
minimo. A Figura 2.2 apresenta um grafico candlestick da série temporal das cotagdes diarias
do indice Bovespa (Ibovespa), que sumariza as principais empresas do mercado brasileiro
negociadas na B3.

Além disso, a Analise Técnica normalmente é realizada pelo investidor considerando a
visualizacdo grafica dos chamados indicadores técnicos dos graficos de candlestick para os
valores historicos de cada ac¢do de interesse. O intuito dos indicadores técnicos é fornecer ao
investidor uma possivel previsdo do movimento futuro dos precos no mercado.

Os indicadores técnicos sdo medidas que usam calculos matematicos a partir do histérico
de uma determinada acdo a fim de estudar o comportamento do mercado e, também, para a

eliminacdo de ruidos gerados pelo grande volume de negociagdo de um determinado ativo.
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Figura 2.2: Representacdo de grafico de candlestick para o Ibovespa. Periodo de marco a agosto
de 2017 (FARIA, 2018).

Dessa forma, existem diversos tipos de indicadores, cada um utilizando uma fonte de dados
diferente e abrangendo uma perspectiva diferente de um mesmo ativo (ACHELIS, 2001).

Dentre as suas classificacdes, os indicadores podem ser vistos como indicadores de leading
ou lagging (ACHELIS, 2001). Enquanto o primeiro tenta prever uma futura variacdo no prego
do ativo analisado, o segundo fornece uma informacéo atrasada confirmando tendéncias de
mercado. A Figura 2.3 apresenta alguns dos indicadores técnicos comumente utilizados por
investidores, que serdo detalhados a seguir.

Um dos indicadores técnicos mais conhecidos sdo as Médias Moveis, normalmente
utilizadas pelo investidor para verificar tendéncias por meio do cruzamento de médias de
diferentes periodos, além de atenuar ruidos de variagdes de precos de um ativo em um
determinado prazo. As Médias Moveis abrangem diversas variagdes, sendo as mais comuns: a
média movel simples (do inglés, Simple Moving Average - SMA), representada na Figura 2.3
(A), a média movel exponencial (do inglés Exponential Moving Average - EMA) e a média
movel ponderada (do inglés Weighted Moving Average - WMA), todas calculadas
considerando um periodo de ordem n (MATSURA, 2013).

Uma adaptacdo do indicador de Médias Moveis é o chamado indicador Convergéncia e
Divergéncia de Médias Moveis (do inglés, Moving Average Convergence and Divergence -
MACD), representado na Figura 2.3 (B). Esse indicador mostra a relagdo entre médias moveis

exponenciais de precos, com o principal objetivo de identificar tendéncias. O MACD ¢é gerado
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Figura 2.3: Representagdo de indicadores técnicos comumente utilizados por investidores: (A)
Simple Moving Average - SMA, (B) Moving Average Convergence and Divergence - MACD; (C)
Relative Strength Index - RSI; (D) Money Flow Index - MFL; (E) Money Flow Index - BB; e (F) On
Balance Volume - OBV.

a partir da subtracdo de duas médias moveis exponenciais, cujos valores tradicionais de
periodo sdo 26 e 12, respectivamente, seguida de uma comparac¢do com uma média movel
exponencial denominada sinal, de periodo 9. O resultado desse indicador é um histograma
que indica a tendéncia de alta ou baixa de um ativo (ACHELIS, 2001).

Outro indicador presente na Analise Técnica é o Indice de Forca Relativa (do inglés,
Relative Strength Index - RSI), representado na Figura 2.3 (C). Esse indicador mede a
aceleracdo do movimento de precos de uma agao, além de mostrar indicacdes quando a sua
velocidade é reduzida. Esse indicador é exibido ao investidor em um grafico de linha,

mostrando os seguintes sinais de um ativo: (1) sobrecompra (i.e., quando um ativo esta
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significativamente valorizado e ha uma expectativa que seu valor reverta para queda) quando
seu valor esta, geralmente, acima de 80; ou (2) sobrevenda (i.e., quando um ativo esta
significativamente desvalorizado e ha uma expectativa que seu valor reverta para alta)
quando seu valor esta, geralmente, abaixo de 20 (MATSURA, 2013).

O indicador Fluxo de Dinheiro (do inglés, Money Flow Index - MFI), representado na Figura
2.3 (D), mostra a intensidade do fluxo de dinheiro para dentro e para fora de um ativo. Esse
indicador, assim como o RSI, é capaz de identificar sinais de sobrecompra ou sobrevenda em
um ativo. No entanto, o MFI usa dados de preco acrescido de dados de volume de negociagdes.
Dentre as suas aplicacdes, um valor de MFI acima de 80 em um determinado ativo é considerado
sobrecompra, enquanto que um valor abaixo de 20 é considerado sobrevenda (ACHELIS, 2001).

O indicador Bandas Bollinger (do inglés, Money Flow Index - BB), representado na Figura
2.3 (E), mostra para o investidor, graficamente, o dobro do desvio padrao acima e abaixo de
uma média movel de 20 periodos do valor do ativo. Este indicador mostra a volatilidade de um
ativo, aumentando as bandas quando o mercado esta instavel e diminuindo-as em um periodo
de estabilidade. Além disso, a medida em que os pregos se movem rumo a banda superior, ha
um indicativo de sobrecompra, enquanto que a medida em que os pre¢os se movem para a
banda inferior, ha um indicativo de sobrevenda do ativo.

Além desses, o indicador On Balance Volume (OBV), representado na Figura 2.3 (F), usa as
mudancas de volume para prever as mudancas de preco de um ativo. O objetivo desse indicador
¢ identificar tendéncias de alta e baixa no mercado, considerando que o volume é uma forca
importante nos principais movimentos do mercado.

Por fim, vale a pena ressaltar que existem varios indicadores técnicos na literatura além
dos apresentados neste trabalho (ACHELIS, 2001; MATSURA, 2013), sendo a sua escolha
dependente das preferéncias do investidor. Conforme observado, cada indicador técnico
apresenta uma visdo parcial do mercado e dificilmente fomenta uma estratégia de
investimento por si s6. Assim, os indicadores normalmente sio utilizados em combinagdes
pelo investidor, cuja escolha deve ser baseada em quais indicadores sdo adequados a cada
situacdo ou ativo no mercado.

Neste trabalho, para a escolha dos indicadores técnicos utilizados, procuramos abordar os
principais indicadores apresentados nos trabalhos de Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng

Wang (2020) e Picasso et al. (2019).
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2.3 Consideracoes Finais

Este capitulo introduziu ao leitor os principais conceitos de mercado financeiro, tendo o
objetivo de facilitar o entendimento do restante deste trabalho. Desse modo, foram
apresentadas teorias de mercado (Hipotese de Mercado Eficiente, Random Walk e Hipotese
de Mercado Adaptativo) e suas analises mais comumente utilizadas (Analise Fundamentalista
e Analise Técnica), bem como também conceitos essenciais como candlestick e indicadores
técnicos.

Os conceitos aqui discutidos serdo aplicados ao longo do desenvolvimento deste trabalho,
servindo como base para o desenvolvimento do Médulo de Previsao de mercado, apresentado

em detalhes no Capitulo 6.
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Capitulo 3

Analise de Sentimentos

A World Wide Web (WWW) é um dos meios fundamentais de publicagdes de contetido e
opinides atualmente. Existe uma grande quantidade de informagdes disponivel online, seja
por meio de redes sociais, sites de noticias ou mesmo blogs. Dessa forma, recentemente tem
surgido uma grande quantidade de trabalhos cujo principal objetivo é investigar esse
conhecimento disponivel por meio da extracdo de opinides e sentimentos, com o uso da
técnica de Analise de Sentimentos (MARTINS; PEREIRA, A.; BENEVENUTO, 2015).

A Analise de Sentimentos (AS) pode ser vista como uma técnica de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) que tem como objetivo analisar opinides, sentimentos e emocdes
presentes em dados ndo-estruturados (PANG, B.; LEE, L. et al., 2008; HUSSEIN, 2018). Assim,
uma atividade muito comum em trabalhos que usam AS é o reconhecimento de duas classes
de sentimentos dentro de um documento textual: positiva e negativa. Alguns trabalhos
consideram também uma terceira classe de sentimento, o neutro. A AS é realizada a partir do
desenvolvimento de classificadores, por meio de, principalmente, duas técnicas, a saber:
métodos lexicais e modelos de Aprendizado de Maquina (AM).

Métodos lexicais dependem de conhecimento linguistico para serem desenvolvidos, e sdo
robustos quando portados para outros dominios de aplicagao (TABOADA et al., 2011). Nessa
abordagem, normalmente é utilizada uma lista contendo um conjunto de pares de palavras e
a respectiva polaridade de sentimentos associados a elas. Avan¢o e Nunes (2014) mostraram
o uso de um método léxico para a tarefa de AS em lingua portuguesa. O dicionario utilizado
pelos autores apresenta polaridade para cada uma de suas palavras considerando o
respectivo sentimento. Ainda, os autores incrementaram a metodologia de AS adicionando

conhecimento linguistico, considerando o contexto ao qual a palavra esta incluida na
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sentenca a ser analisada. Por outro lado, o estudo de Martins, Adriano Pereira e Benevenuto
(2015) apresentou a metodologia denominada SentiPipe, que realiza a AS em portugués com
a combinac¢ido de um conjunto de métodos léxicos.

Apesar de existirem técnicas para incrementar métodos léxicos mais simples, como
apresentado em Taboada et al. (2011), raramente esses métodos conseguem atingir resultados
em tarefas de AS que se equivalem aos resultados obtidos por técnicas de AM (AVANCO;
NUNES, 2014). Além disso, em um trabalho anterior (JANUARIO et al., 2021), verificamos
que, para o dominio do mercado financeiro, métodos de Aprendizado de Maquina superaram
uma abordagem lexical, ainda que essa tenha utilizado uma estratégia de AS composta de um
dicionario especifico do dominio financeiro. Nesse sentido, esta tese foca principalmente em
métodos de AM para Analise de Sentimentos.

As técnicas de AM mais utilizadas para Analise de Sentimentos, conforme Sun, Luo e
Junyu Chen (2017), sdo: Naive Bayes, Maximum Entropy (ME) e Support Vector Machines
(SVM) (MOCHERLA; DANEHY; IMPEY, 2017). A técnica Naive Bayes utiliza o Teorema de
Bayes para o calculo de probabilidade de um documento d se associar a uma determinada
classe c (no caso, de um sentimento especifico). Do mesmo modo, a técnica maximum entropy
(ME) faz uma verificacdo similar, por meio de uma funcido de probabilidade denominada
entropia maxima, para realizar a classificacdo. Por fim, a técnica SVM busca determinar um
hiperplano que divida os documentos em diferentes classes, maximizando a distancia entre
eles. Todas as trés técnicas tém apresentado bons resultados em termos de acuracia ao
classificar textos, conforme verificado por Bo Pang, Lillian Lee e Vaithyanathan (2002).

Além disso, ultimamente Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém atraido bastante atencdo
na literatura cientifica para uso em tarefas de classificacdo e predicido (KRAUS;
FEUERRIEGEL, 2017). Segundo Haykin (1994), uma RNA ¢ formada por conexdes entre
neurdnios artificiais, que sdo unidades de processamento matematico, com o objetivo de
simular a acdo de um neurénio biolégico. As RNAs tém apresentado resultados promissores
em tarefas de classificacdo de documentos textuais, especialmente em se tratando de RNAs
profundas (KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017).

Nos ultimos 10 anos, o desenvolvimento das RNAs profundas fez grandes avancos e
produziu resultados referentes ao estado da arte em muitos dominios de aplicagao,
comecando pela visdo computacional, depois pelo reconhecimento de fala e PLN

(COLLOBERT et al, 2011). O crescimento do uso das RNAs pode ser atribuido a muitos
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fatores. Os mais importantes incluem: a disponibilidade de poder de computagio devido aos
avancos em hardware (por exemplo, GPUs) e a disponibilidade de grandes quantidades de
dados de treinamento (ZHANG, L.; WANG, S.; LIU, B., 2018). RNAs sido abordadas em mais
detalhes no Capitulo 4.

Algoritmos de AM que tratam de tarefas de PLN, em especial Analise de Sentimentos,
necessitam que exista uma representacdo para dados que estdo no formato textual. Nesse
sentido, a Se¢do 3.1 detalha como preparar dados textuais para um formato adequado a esses

algoritmos.

3.1 Representacao de Palavras

Tarefas de PLN necessitam que dados textuais e documentos sejam representados de modo
que os algoritmos possam processa-los. Por meio do Modelo de Espaco Vetorial (do inglés,
Vector Space Model — VSM) (SALTON; WONG; YANG, 1975), dados textuais sdo
representados de forma geométrica. Ou seja, no VSM os dados sao representados em um
espaco t-dimensional, em que cada elemento corresponde a uma palavra do vocabulario.
Nesse sentido, pontos proximos entre si no espaco podem ser considerados com semantica
similar, sendo possivel obter a sua similaridade por meio do calculo da distancia entre eles ou
por meio da func¢io cosseno de similaridade (FARIA, 2018).

Dentre os modos de representacio VSM, o vetor one-hot é um dos mais simples e
utilizados em tarefas de PLN. Esse vetor é esparso, do tamanho do vocabulario do documento
a ser considerado, com representacdo composta de valores 1 se a palavra pertence ao
documento, e 0 se a palavra nao pertence ao documento.

Vale destacar também que existe uma versio utilizada nos modelos VSM que é ponderada
pelo célculo da frequéncia do termo (do inglés, term frequency - tf), pelo inverso da frequéncia
no documento (do inglés, inverse document frequency - idf) ou pela frequéncia do termo-inverso
da frequéncia do documento (do inglés, term frequency-inverse document frequency - tfidf).
O célculo de frequéncia do termo corresponde a frequéncia do termo i no documento j. O
calculo da frequéncia inversa do documento realiza um calculo para diminuir a relevancia do
peso dos termos que ocorrem frequentemente nos documentos, ao passo que beneficia termos

que aparecem raramente. E, por fim, o calculo frequéncia do termo-frequéncia inversa do



CAPITULO 3. ANALISE DE SENTIMENTOS 32

documento é a medida que indica a importancia de uma palavra em um documento em relacdo
a uma cole¢do de documentos.

A unido de todos os vetores compreende uma matriz de caracteristicas denominada de
“saco de palavras” (do inglés, Bag-of-Words - BOW). Nessa matriz, cada linha representa um
documento (d,) e cada coluna representa uma palavra (t,), que pode ser 1 ou valores
relacionados a frequéncia do termo. A Figura 3.1 ilustra um conjunto de vetores BOW com 5

termos (t,...,t5) e seus respectivos documentos (d,....d,).

Figura 3.1: Representacdo de um conjunto de vetores compondo um Bag of Words.

Uma desvantagem dessa representacdo é que a ordem das palavras nao é levada em
consideracdo, descartando a estrutura presente em frases, sentencas e paragrafos do
documento. Além disso, essa representacdo possui dimensionalidade dependente do nimero
de palavras, que em geral é elevado, além de depender do numero de documentos
pertencente a coletinea de documentos analisada.

Para contornar essa questido, muitos modelos de Aprendizado de Maquina em PLN fazem
uso de uma estratégia de representacido de palavras como entrada de dados denominadas
word embeddings (COLLOBERT et al., 2011). Word embeddings sdo técnicas para modelagem
de linguagem e aprendizado de caracteristicas que transformam palavras pertencentes a um
vocabulario em vetores de nimeros reais. Normalmente, essa técnica reduz um vetor esparso
e de alta dimensao a um vetor denso e de baixa dimensionalidade, em que cada dimensdo
representa uma caracteristica da palavra em questao.

A representacdo vetorial de palavras por meio de word embeddings pode também ser
utilizada para representar o significado das palavras, sendo que os vetores que representam
palavras similares podem ser vizinhos no espaco de representacdo. Esse tipo de
representacdo esta associada a hipotese da distribuicdo, que afirma que palavras que estdo

presentes em contextos similares tendem a ter significados similares (HARRIS, 1954).
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Dentre diversos métodos disponiveis, o principio da hipdtese distribuida pode ser
aplicado para a criacdo de word embeddings por meio de métodos preditivos. Esses métodos
tentam realizar a previsdo de uma palavra a partir de suas palavras vizinhas por meio de
algoritmos de AM (BENGIO; DUCHARME et al., 2003). O método pioneiro para criagdo de
word embeddings é denominado Word2Vec (MIKOLOV; CHEN, K. et al., 2013), que consiste
em um modelo de RNA que aprende caracteristicas das palavras de um texto e as codifica em
vetores. Essa técnica pode ser implementada de duas formas: continuous bag-of-words

(CBoW) e Skip-gram (SG). Enquanto CBoW prevé uma palavra alvo (por ex.: laranja) por

" "

meio de suas palavras de contexto ("suco de _", onde " "significa a palavra alvo), SG faz o

contrario, ou seja, prevé as palavras de contexto dada a palavra alvo.

Uma extensdo do modelo Word2Vec é o denominado FastText (BOJANOWSKI et al., 2017),
que ¢ um dos algoritmos mais populares para geracdo de representacdes de palavras,
permitindo o treinamento rapido de grandes corpora, superando o Word2Vec, além de ser um
dos algoritmos mais modernos para representacido de morfologia de palavras. No

desenvolvimento deste trabalho, utilizamos o modelo FastText.

Os algoritmos Word2Vec e FastText sao apresentados em detalhes nas se¢des a seguir.

3.1.1 Word2Vec

Mikolov, Kai Chen et al. (2013) propuseram o algoritmo Word2Vec, um método preditivo que
utiliza a hipotese da distribuicdo de palavras, conforme discutido na Secéo 3.1, responsavel por
criar uma representacgio vetorial de palavras (word embeddings) por meio de técnicas de RNAs
com arquitetura rasa, ou seja, de poucas camadas. Com isso, um dos efeitos desse método é
que os vetores capturam, indiretamente, propriedades linguisticas, ao contrario de abordagens
como BOW. Os vetores resultantes podem, portanto, ser utilizados em diferentes aplicacoes
de PLN: classificacdo de textos, agrupamento de documentos, analise de sentimentos, dentre
outras, além de poderem ser utilizados como entradas de modelos de RNAs profundas.

O algoritmo Word2Vec agrupa palavras com semantica similar no espaco vetorial, isto ¢, o
algoritmo produz uma representacao distribuida mantendo relacdes semanticas entre as
palavras e seus respectivos vizinhos no espaco vetorial. Por exemplo, em Mikolov, Sutskever
et al. (2013) mostra-se que é possivel realizar operagdes entre vetores de palavras, como em
v(king) - v(man) + v(women) = v(queen), cujo resultado representa a versdo feminina de rei

v(king). Nesse caso, v(palavra) é a representacio distribuida em Word2Vec de palavra. Vale
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destacar que nido é necessario fornecer nenhum conhecimento sintatico ou semantico ao
algoritmo, que é capaz de identificar tais relacionamentos por meio da verificacdo da posigao
das palavras, bem como também do contexto em que estdo inseridas nos documentos. Ou
seja, o algoritmo é capaz de aprender representagdes vetoriais de alta qualidade e baixa
dimensionalidade (geralmente, os valores de dimensionalidade variam entre 50 e 200). Ainda,
o Word2Vec permite identificar automaticamente padrdes linguisticos presentes nos dados,
sendo eficiente em representacdes semanticas devido a sua compactacio e geometria,
capturando, desse modo, informacdes de relacionamento entre as palavras.

O algoritmo Word2Vec pode ser implementado por meio de dois métodos: Continous Bag-of-
Words (CBOW) e Skip-gram (SG). Ambos apresentam funcionamento similar, porém, enquanto
o primeiro prevé a palavra alvo por meio do contexto, o segundo prevé o contexto a partir da
palavra alvo. Esse processo é apresentado em alto nivel na Figura 3.2, em que w(t) significa a
palavra alvo e as demais representam as palavras do contexto, sendo todas representadas em
formato de vetor one-hot. Assim, o algoritmo detalhado a seguir sera a versao SG, sendo que
para o funcionamento do algoritmo CBOW basta alterar a entrada e saida da RNA, invertendo-

se contexto e alvo.

Entrada Projegdo Saida Entrada Projecdo Saida
w(t-2) wit-2)
)
wit-1) w(t-1)
L
:I—»l_ w(t) wit)
L
-
wi(t+1) wit+1)
.
—
wit+2) wit+2)
CBOW Skip-gram

Figura 3.2: Representacdo geral funcionamento do algoritmo Word2Vec, modelos CBOW e
Skip-gram. Adaptado de (MIKOLOV; CHEN, K. et al., 2013).
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O modelo Skip-gram é um modelo de rede neural com uma camada oculta que é treinado
utilizando como entrada a palavra corrente e como saida esperada o contexto. A Figura 3.3
ilustra o funcionamento do modelo SG, sendo: V a dimensdo do vocabulario; N o ndmero
de neurdnios na camada oculta; x representa a entrada e y representa a saida da rede, sendo
ambos vetores one-hot; Wy, representa a matriz de pesos sinapticos que esta entre a camada
de entrada e a camada oculta; Wy, referencia os pesos sinapticos entre a camada oculta e
a camada de saida; e C representa a dimensao do contexto, ou seja, o nimero de palavras
vizinhas da palavra alvo.

Na Figura 3.3, o vetor de entrada x; é um vetor one-hot que representa a palavra alvo. Nesse
vetor, todas as posicdes possuem valor zero, exceto a posicdo correspondente a palavra k. A
saida do modelo é um conjunto de vetores, em que yc ; corresponde a palavra pertencente ao
contexto C da palavra de entrada k. Note que, por se tratar do modelo SG, espera-se que exista
apenas uma entrada para a rede neural, correspondente a palavra alvo, e uma ou mais saidas,

correspondentes ao contexto da palavra alvo.

O
O
W’NKV (@)
O
O (@)
(@) o O
Xk
Camada de Entrada | ) we | Ve ,
; . 1| W . nxv |+ | Camada de Saida
RIS Y |~ Dimens3do: CxV
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O

Figura 3.3: Representacdo do modelo utilizado no algoritmo Word2Vec, modelo Skip-gram.
Adaptado de (RONG, 2014).

Dessa forma, a funcdo de ativacdo dessa rede neural é definida pelo modelo softmax

(Equacdo 3.1), que representa a probabilidade da predicdo da palavra w; dada a palavra w;,
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considerando: (i) uma sequéncia de palavras do conjunto de treinamento (wy, .., wy)
fornecida a rede; e (ii) os vetores u,, e v,,, que sdo aprendidos durante o treinamento da rede,

representando, respectivamente, vetores de entrada e saida da palavra w.

exp(uz;vi UWj)
Z}/Zl exp(u[TvW‘,)

Perceba que u,, e v,, sdo duas representacdes da palavra w;. Ou seja, vetor u,, vem das linhas

p(wilw;) = (3.1)

da matriz de Wy, que é a matriz de pesos sinapticos que conecta as camadas de entrada e
oculta da rede neural, enquanto que o vetor v,, vem das colunas que representam a matriz de
pesos sinapticos WY ,,, que conecta as camadas oculta e de saida da rede. Portanto, vale a pena
destacar que a representacdo em Word2Vec de uma palavra w; é dada pelos pesos sinapticos
representados pelo vetor v,,.

Além disso, a funcdo do erro da rede neural é apresentada pela Equacéo 3.2, onde C é o
tamanho da janela de contexto do treinamento e T é o nimero de palavras. Dessa forma, o
treinamento dessa rede é efetuado pelo algoritmo Backpropagation, apresentado no Capitulo

4.
T c

JO =231 Y logplmew) (3.2)

t=1 | j=—C,j=0

O algoritmo SG com funcédo softmax é considerado de alto custo computacional por seus
autores, pois o seu processamento dependera da quantidade de palavras pertencentes ao
vocabulario, que frequentemente é muito grande (MIKOLOV; CHEN, K. et al., 2013). Como
alternativas, os autores propdem duas estratégias: o softmax hierarquico e amostragem
negativa (do inglés, negative sampling).

O softmax hierarquico é uma otimizagao do algoritmo Word2Vec realizada por meio de
técnicas de aproximacdo para o calculo das probabilidades de escolha de cada uma das
palavras. Nessa técnica, ocorre uma reducido do nimero de nds de saida que sdo avaliados de
V para log,(V), de acordo com uma representacio em forma de arvore binaria para todas as
palavras do vocabulario V. Ou seja, cada palavra em V representa um né folha da arvore com
um caminho uUnico desde a raiz. Esse caminho é, portanto, utilizado para estimar as
probabilidades das palavras dos nos folhas, reduzindo o niimero de calculo de probabilidades
necessario ao algoritmo e, consequentemente, o seu custo computacional.

Por exemplo, considere a Figura 3.4, que representa uma arvore binaria para o modelo

softmax hierarquico. Nela, as unidades em branco (nés folha) (wy) representam as palavras do
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vocabulario V e n(w, j) significa o né j no caminho da raiz a palavra w. Essa figura apresenta
um caminho detalhado para a palavra w,, que possui tamanho 4, indicando que devem ser
computadas e multiplicadas as seguintes probabilidades para w,: probabilidade de percorrer
o caminho a esquerda do no 1, probabilidade de percorrer o caminho a esquerda doné 2 e a

probabilidade de percorrer o caminho a direita do n6 3.

”(Wzal)

Wy W Wi Wy Wy g Wy

Figura 3.4: Representacdo de uma arvore binaria para o modelo softmax hierarquico. (RONG,
2014).

Por outro lado, a técnica de amostragem negativa (negative sampling) (MIKOLOV;
SUTSKEVER et al., 2013), para lidar com a dificuldade de ter muitos vetores de saida que
precisam ser atualizados, atualiza apenas uma amostra deles. Para isso, cria-se uma
amostragem em que a palavra de saida deve ser inicialmente mantida como correta,
adicionada de algumas palavras selecionadas como amostras negativas.

Assim, o modelo é treinado para discriminar a palavra correta de N palavras ruidosas de
acordo com um determinado contexto, conforme apresentado na Figura 3.5. Por exemplo,
considerando que a amostragem correta envolva a palavra “suco” para o contexto “laranja”,
as amostragens negativas poderiam incluir: “rei” e “laranja”, “livro” e “laranja”, “cabeca” e
“laranja” e assim por diante.

Como método de selecio das N palavras ruidosas da amostragem, (MIKOLOV;
SUTSKEVER et al., 2013) indicam que a distribui¢do Unigrama, U(w), apresentada na Eq. 3.3,
foi a distribui¢do que obteve melhores resultados nos experimentos, onde f(w) representa a
frequéncia da palavra no corpus analisado e 3/4 é um pardmetro encontrado

experimentalmente.
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Entrada Saida
Contexto Palavra Alvo
Laranja Suco il
Laranja Rei 0
. . Amostragem
Laranja Livro 0 Negativa
Laranja Cabeca 0

Figura 3.5: Representacido da técnica de amostragem negativa.

Flw)/?
o fGw)O/9

Por fim, vale destacar que o algoritmo Word2Vec foi apresentado nesta secido por ser um

P(w;) = (3.3)

dos trabalhos pioneiros da area na literatura, além de ter servido como base para o

desenvolvimento de estratégias posteriores, como o FastText, apresentado na proxima segao.

3.1.2 FastText

Uma grande desvantagem das técnicas de word embeddings, como Word2Vec, é a sua
incapacidade de lidar com palavras fora do corpus para o qual o modelo foi treinado. Nesse
sentido, o modelo gerador de word embeddings denominado FastText foi desenvolvido para o
aprendizado eficiente de representacdes de palavras e classificacido de sentencas, estendendo
o algoritmo Word2Vec (BOJANOWSKI et al, 2017; JOULIN; GRAVE; BOJANOWSKI;
MIKOLOV, 2017; JOULIN; GRAVE; BOJANOWSKI; DOUZE et al., 2016).

O objetivo principal dos word embeddings gerado pelo FastText é levar em consideragio a
estrutura interna das palavras, uma abordagem extremamente util para linguas
morfologicamente ricas, de modo que as representacdes para diferentes formas morfologicas
das palavras sejam treinadas no modelo de forma independente.

Em detalhes, enquanto que os word embeddings gerados pelo algoritmo Word2Vec levam
em conta cada palavra como a menor unidade cuja representagdo vetorial é gerada, o
algoritmo FastText pressupde que uma palavra é formada por unidades menores dentro da
mesma palavra, denominadas n-gramas, em que n pode variar de 1 ao comprimento da
palavra. Por exemplo, a palavra termo é composta dos seguintes 3-gramas: <te, ter, erm, rmo,
mo>, sendo que os elementos < e > indicam inicio e fim do token para o modelo,

respectivamente.
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Essa nova representacdo de palavras feita pelo FastText apresenta as seguintes vantagens

(BOJANOWSKI et al., 2017):

« Maior facilidade para encontrar a representacio vetorial de palavras raras. Como as
palavras raras ainda podem ser divididas em caracteres n-gramas, elas podem

compartilhar esses n-gramas com palavras comuns usadas para treinar o modelo.

+ Pode fornecer as representacdes vetoriais para as palavras ndo presentes no dicionario,
considerando que também podem ser divididas em n-gramas de caracteres. O algoritmo
Word2Vec nao fornece nenhuma representagio vetorial para palavras que nio estejam

no dicionario.

Para ilustrar, considere que a palavra dominio esteja no conjunto de dados de teste de
uma aplicacdo de PLN com FastText, mas nao tenha nenhuma representag¢do no conjunto de
treinamento do modelo. Supondo que o conjunto de treinamento possua a representagio
vetorial de todos os seus n-gramas, é possivel, por exemplo, calcular a média da
representacdo vetorial de todos os n-gramas e obter o word embedding dessa palavra.

Assim, dois parametros que sao fornecidos ao algoritmo sio os valores minimo e maximo
de n-gramas. Embora valores baixos de n-gramas permitam uma maior representacdo de
porcdes menores de palavras, facilitando uma futura representacdo de palavras que nao
foram utilizadas no modelo, ha também um maior gasto de memoria quando se considera o
desempenho do algoritmo.

O modelo FastText funciona do seguinte modo. Ha uma janela que segue percorrendo
o texto de entrada aplicando a mesma forma de treinamento do algoritmo Word2Vec, isto é,
os algoritmos Skip-gram ou CBOW (SANTOS, I.; NEDJAH; MACEDO MOURELLE, 2017). O
aprendizado do modelo (conforme apresentado na secdo anterior), portanto, pode ser visto
como uma série de atualizagdes sobre uma RNA com trés camadas de neur6nios. As duas
camadas externas possuem cada uma um neurénio para cada palavra no vocabulario, enquanto
que a camada do meio apresenta o nimero de neurdnios de acordo com as dimensdes definidas
pelo tamanho dos word embeddings.

A abordagem desse algoritmo é muito semelhante ao Word2Vec (exceto pelo uso de sub-
partes de palavras, que traz as vantagens discutidas anteriomente). Vale a pena destacar que
inclusive ambos algoritmos foram desenvolvidos tendo em comum um mesmo autor, Tomas

Mikolov (BOJANOWSKI et al., 2017; MIKOLOV; CHEN, K. et al., 2013).
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Como discutido, o algoritmo FastText apresenta vantagens que aprimoram o aprendizado
do vocabulario, principalmente em idiomas que apresentam muitas flexdes na linguagem,
como o portugués. Nesse sentido, esse é o modelo de representacdo de linguagem escolhido

para o desenvolvimento do restante deste trabalho.

3.2 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os conceitos relacionados a AS e representacido de palavras,
essenciais para o desenvolvimento do restante deste trabalho. Além disso, apresentou o
conceito de word embeddings, que sdo necessarios para alimentar Redes Neurais Artificiais
que desempenham tarefas de Processamento de Linguagem Natural, por meio dos algoritmos
Word2Vec e FastText. No restante deste trabalho, o contetido apresentado servira como base
para a extragdo de caracteristicas de noticias da area financeira para serem utilizadas como

dados voltados a previsdo do mercado acionério.
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Capitulo 4

Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) (do inglés Artificial Neural Networks) comegaram a ser
exploradas com maior énfase a partir dos anos 80, apesar de suas primeiras pesquisas terem
surgido ha mais de 50 anos (SILVA, L. da; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Em meados dos anos 80,
os modelos de RNAs denominados MLP (do inglés Multilayer Perceptron) foram
popularizados, apresentando significativa capacidade de generalizacdo a partir de dados
fornecidos em sua etapa de treinamento. Ja nas ultimas décadas, as arquiteturas de RNAs tém
chamado a atencdo por meio de modelos de aprendizado profundo (do inglés Deep Learning
Neural Networks - DLNN), que sédo caracterizados por uma representagdo em varias camadas
hierarquicas. Nesses modelos, caracteristicas de mais alto nivel sdo obtidas por meio da
composicdo de caracteristicas de niveis inferiores. Modelos baseados em RNAs profundas
tém apresentado resultados que sdo o estado da arte em muitas aplicagdes de Inteligéncia
Artificial, tais como: reconhecimento de imagem, audio, na area de Processamento de
Linguagem Natural, dentre outros (JOHNSON; ZHANG, T., 2015; LECUN; BENGIO;
HINTON, G., 2015; KENTON; TOUTANOVA, 2019; BUSTOS; POMARES-QUIMBAYA, 2020;
KUMBURE et al., 2022).

Resumidamente, pode-se dizer que as RNAs sdo modelos matematicos baseados em
caracteristicas do cérebro humano, cuja funcionalidade é adquirida por meio de aprendizado
e generalizacdo. As RNAs reconhecem e classificam padrdes para posteriormente generalizar
o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2009).

Neste capitulo sao discutidos os seguintes contetidos. A Secdo 4.1 apresenta pontos gerais
sobre RNAs, enquanto as secOes 4.2.1 a 4.2.4 apresentam, respectivamente, as seguintes

arquiteturas de RNAs: Multilayer Perceptron, Recurrent Neural Network, Long Short-Term
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Memory, Bidirectional Long Short-Term Memory e Convolutional Neural Network. Por fim, a

Secdo 4.3 apresenta as consideragdes finais do capitulo.

4.1 Aspectos Gerais

Uma RNA é composta por conexdes entre diversos neurdnios artificiais, cujo principal
objetivo é simular um neurénio biolégico. Em 1943, McCulloch e Pitts (1943) descreveram
pela primeira vez como seria um neurdnio artificial, cujo funcionamento é realizado por meio
de uma unidade que recebe entradas e produz saidas, representando, respectivamente, os
dendritos e axonios em um neurénio bioldgico. O neurénio artificial dispara quando suas
entradas, moduladas pelas respectivas sinapses, ultrapassam um determinado limiar. Esse
neurdnio pode representar apenas dois estados: ativado ou desativado. Como principal
limitacéo, ele ndo possuia uma técnica de aprendizado, mantendo fixos seus pesos sinapticos.

Em 1958 foi introduzido o Perceptron (ROSENBLATT, 1958), que é um modelo de
neurdénio para reconhecimento de padrdes. Esse trabalho introduziu o algoritmo de
treinamento denominado algoritmo de convergéncia do perceptron, que permite que seus
pesos sinapticos aprendam a saida correta de acordo com atualizacdes iterativas.

A Figura 4.1 ilustra o funcionamento do Perceptron. Primeiramente, ha a ponderacao dos
valores de entrada X, por seus respectivos pesos sinapticos W,, e que em seguida passam por
um somatorio (representado pelo simbolo ))) juntamente com um valor de viés (do inglés,
bias). Por fim, o resultado obtido produz um potencial de ativacéo r, cujo uso posterior é por
meio de uma fungéo de ativagio f(r). Finalmente, o resultado obtido por meio da aplicacdo da
funcéao de ativac¢do determina o valor de saida do neuronio (HAYKIN, 2009).

Existem diversas fungdes de ativacdo disponiveis na literatura. Primeiramente, pode-se
destacar a funcdo tangente hiperbélica, apresentada na Equacgio 4.1 e ilustrada na Figura 4.2,

cujo resultado é compreendido entre os valores -1 e 1 (HAYKIN, 2009).

e —1
e +1

tanh(x) = (4.1)

Outra funcédo de ativagdo que pode ser utilizada, dependendo do contexto do problema
a ser tratado, é a funcgdo logistica, que limita a saida de um neurénio entre os valores 0 e 1,

apresentada na Equacdo 4.2 e ilustrada na Figura 4.3 (SILVA, I. da; SPATTI; FLAUZINO, 2010;
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Figura 4.1: Neuronio artificial do tipo Perceptron. Representacdo matematica. Adaptado de
(HAYKIN, 2009).

tanh(x)

Figura 4.2: Grafico ilustrativo da func¢éo tangente hiperboélica. Adaptado de (HAYKIN, 2009).

HAYKIN, 2009). Essa fun¢io é muito utilizada por modelos que devem prever probabilidades
como saida (FARIA, 20138).

1
1+e~

fix) = (4.2)

Além disso, a funcdo ReLU (do inglés REctified Linear Unit) (HAHNLOSER et al., 2000),
apresentada na Equacdo 4.3 e ilustrada na Figura 4.4, tem sido uma das fun¢oes mais utilizadas
no treinamento de RNAs profundas na ultima década. Seu valor de saida é o valor maximo
entre 0 e x, assumindo zero quando x é menor que zero e x quando esse valor é maior do
que zero. Foi demonstrado que essa fun¢do permite um melhor treinamento de Redes Neurais
Profundas, gerando menor erro durante o treinamento quando comparada com as funcdes de

ativacdo tangente hiperbodlica e logistica. De acordo com LeCun, Bengio e Geoffrey Hinton
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f(x)

Figura 4.3: Grafico ilustrativo da fungao logistica. Adaptado de (HAYKIN, 2009).

(2015), essa é atualmente uma das funcdes de ativacdo mais utilizadas para treinamento de
redes neurais profundas devido a sua simplicidade, cujo principal beneficio é permitir acelerar

o treinamento das RNAs.

f(x) = max(0, x) (4.3)
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Figura 4.4: Grafico ilustrativo da fun¢do ReLU. Adaptado de (HAHNLOSER et al., 2000).

Por fim, vale a pena complementar que a saida de um neurdnio do tipo Perceptron pode
ser usada como entrada para um neurénio seguinte, criando RNAs divididas em diferentes
arranjos denominados camadas. Existem diversos modelos de arquiteturas de RNAs, que serdo

discutidos na secdo a seguir.
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4.2 Arquiteturas

Apesar de as primeiras tentativas de se simular uma Rede Neural Artificial de multiplas
camadas datarem a década de 60, em trabalhos como o de Ivakhnenko e Lapa (1967), apenas
ao final da década de 90 e inicio dos anos 2000 que ocorreram avangos relevantes no uso de
modelos de arquiteturas profundas. Esse avanco deve-se aos seguintes fatores.
Primeiramente, o desenvolvimento das Unidades de Processamento Grafico (do inglés,
Graphic Processing Units - GPUs) permitiu aumentar a velocidade do processamento dos
dados. Além disso, vale a pena enfatizar que existe, atualmente, uma grande quantidade de
dados disponiveis, principalmente online, seja na forma de imagens, audios, mapas e textos,
dentre outros, que sdo necessarios para a etapa de treinamento de uma Rede Neural Artificial.

Ainda, vale destacar que métodos de aprendizado profundo, ou seja, métodos que
contenham muitas camadas de processamento ou que sejam hierarquicos, conforme
apresentado por Bengio et al. (2009), sdo mais robustos em lidar com problemas complexos
do que os métodos que utilizam modelos cuja arquitetura é rasa. Vale a pena destacar aqui
que, a partir do momento que uma RNA possui mais de uma camada oculta, ela pode ser
denominada como uma Rede Neural Artificial Profunda (Deep Learning Neural Network -
DLNN) (LECUN; BENGIO; HINTON, G., 2015).

Nesse sentido, esta secdo apresenta diversas arquiteturas de RNAs profundas: MLP
(Multilayer Perceptron), RNN (Recurrent Neural Network), LSTM (Long Short-Term Memory),
Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) e CNN (Convolutional Neural Network).

Como observacio para a leitura desta secdo, vale a pena ressaltar que, durante a descrigao
das Redes Neurais Artificiais, algumas notacdes podem ser diferentes entre as diversas redes
apresentadas. Isso se deve ao fato de optarmos por manter as notacdes das fontes em que as

mesmas foram baseadas.

4.2.1 Multilayer Perceptron

As RNAs do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) sdo uma generalizacdo do Perceptron com
apenas uma camada, proposto por Rosenblatt (1958). Nessas redes, a saida de um Perceptron
esta conectada a entrada de um Perceptron seguinte, criando uma rede cujos neurdnios estao
ligados em camadas. Portanto, cria-se uma arquitetura de Rede Neural Artificial organizada

em camadas, contendo pelo menos uma camada oculta entre a camada de entrada e saida.
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Alguns autores também podem denominar essas estruturas como redes feedforward com
multiplas camadas, uma vez que a camada anterior é utilizada para fornecer dados a uma
camada posterior (SILVA, 1. da; SPATTI; FLAUZINO, 2010). As RNAs do tipo MLP podem ser
consideradas como aproximadoras universais de funcdes (HAYKIN, 2009), sendo uma das
estruturas de redes neurais mais versateis (SILVA, 1. da; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A Figura 4.5 ilustra uma MLP com a seguinte configuracdo: uma camada de entrada, duas
camadas ocultas e uma camada de saida. A primeira camada (entrada) prové os dados a rede,
enquanto que as duas camadas seguintes (ocultas) usam seus respectivos pesos sinapticos para
pondera-los, além da aplicacdo das respectivas funcoes de ativagdo. Finalmente, os valores
resultantes sdo transferidos a ultima camada (saida), que também aplica pesos e funcao de

ativacdo, resultando na saida da rede.

Camadade Camada Oculta
Entrada
X1

Camada Oculta Camada de Saida

X3

Figura 4.5: Representacdo de uma RNA do tipo MLP. Adaptado de (CAROSIA; COELHO;
SILVA, A. E. A., 2019).

Existem diversos algoritmos para treinamento de redes MLP, sendo o algoritmo
Backpropagation, introduzido por Rumelhart, Geoffrey E Hinton, Williams et al. (1986), um
dos mais populares entre eles. Esse algoritmo foi um dos grandes responsaveis por
popularizar o treinamento das redes MLP e pelo avanco do uso das RNAs em diferentes
areas. O funcionamento do algoritmo Backpropagation consiste em duas fases. Na primeira,
denominada propagacdo adiante (Forward), uma amostra dos dados é fornecida a RNA, que
as transfere a seus neurdnios e produz uma saida. Assim, os sinais da amostra fornecida sao
comparados as saidas desejadas para produgdo do sinal de erro, fornecendo um valor
representativo do erro gerado pela rede neural. =~ Na segunda etapa, denominada
retropropagacao (Backward), os pesos dos neurénios sdo ajustados por meio de uma regra de
correcdo de erro calculada por meio do gradiente da funcdo de erro. Ou seja, essa etapa

consiste, portanto, na retropropagacao do erro pela rede neural por meio do seu uso como
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pardmetro para ajuste dos pesos sinapticos (RUMELHART; HINTON, G. E.; WILLIAMS et al.,
1986; SILVA, 1. da; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Nesse processo também ¢é utilizado um
parametro denominado taxa de aprendizado (do inglés, learning rate), que pode ser ajustado
entre 0 e 1, cujo objetivo é garantir que a mudanca dos pesos sinapticos da RNA seja
proporcional a taxa fornecida. O processo geral do treinamento de uma RNA esta ilustrado

na Figura 4.6.

1. Forward

2. Calculodo Erro
Xz
Y1

_

3. Backward

Figura 4.6: Representacdo do algoritmo Backpropagation.

O processo de treinamento via algoritmo Backpropagation se repete por um ndmero
determinado de vezes (épocas) ou até que nao haja reducdo significativa do erro calculado.
Nesse processo, a funcdo de erro mais adequada depende do tipo de problema a ser tratado.

Dentre as diversas fungdes de erro disponiveis para problemas de regressiao, pode-se
utilizar o erro quadratico médio (do inglés Mean Squared Error - MSE), apresentado na
Equacdo 6.3, em que Y é o valor estimado, S é o valor esperado e n é o nimero de amostras.
Para problemas de classificacdo, pode-se utilizar a funcdo de erro de entropia Cruzada (do
inglés Cross-Entropy - CE), apresentada na Equacédo 4.5, em que y representa a probabilidade
estimada para a classe i, y/ representa a probabilidade de fato de um objeto pertencer a classe

i e C representa o nimero de classes a serem analisadas.

MSE = Z g (4.4)

C
CE =) y'log(y) (4.5)
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Para ocorrer o treinamento supervisionado de RNAs, ou seja, com o fornecimento de
amostras que contenham as saidas desejadas, é recomendado particionar o conjunto de dados
em trés partes: treinamento, validacdo e testes (HAYKIN, 2009). Essa divisdo é realizada como
uma das formas de se evitar que o modelo se ajuste em demasia a um dado conjunto de
amostras e ndo apresente bons resultados (do inglés, overfitting) quando aplicado a outros
conjuntos de dados ndo conhecidos, isto é, a rede ndo apresenta boa capacidade de
generalizagdo. Assim, o conjunto de treinamento é utilizado para o ajuste da RNA durante o
treinamento, o conjunto de validacdo é utilizado para avaliar, a cada época do treinamento, a
capacidade da rede em generalizar os seus resultados para um conjunto de dados
desconhecidos e o conjunto de testes é utilizado para analisar se a solucdo obtida, ap6s todo o
treinamento da rede, esta de acordo para um conjunto de dados nao conhecido.

Outra técnica comumente utilizada em RNAs profundas para reduzir o overfitting é o
dropout, conforme apresentado em Srivastava et al. (2014). Essa técnica consiste em definir,
com um dado valor de probabilidade p, pesos sinapticos nulos as saidas de alguns neurdnios
de uma determinada camada da RNA profunda. O restante dos neurdnios sio treinados
normalmente pelo algoritmo Backpropagation. Os autores argumentam que a técnica de
dropout faz com que os neurdnios aprendam caracteristicas mais robustas dos dados,

melhorando a sua generalizacdo ao conjunto de testes.

4.2.2 Redes Neurais Recorrentes

As RNAs também podem ser organizadas em arquiteturas denominadas Recorrentes (do
inglés Recurrent Neural Network - RNN) ou redes feedback. Esse tipo de RNA é semelhante a
uma MLP, mas a saida de alguns neurdnios, que podem ser tanto de camadas ocultas como da
camada de saida, pode ser utilizada para realimentar a rede neural (SILVA, 1. da; SPATTI;
FLAUZINO, 2010). Esse tipo de arquitetura de RNA permite o uso da nocdo de tempo no
modelo, podendo ser aplicado a tarefas como: predicdo de séries temporais, processamento
de linguagem natural, legenda automatica de imagens, dentre outros (WELCH; RUFFING;
VENAYAGAMOORTHY, 2009; LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN, 2015).

Uma arquitetura de RNN foi introduzida por Jordan (1986). Tal arquitetura é uma RNA
feedforward em que a realimentacdo da rede ocorre a partir da camada de saida para a
camada oculta. Nessa rede, foi utilizada uma camada de contexto, cujas entradas nio

possuem pesos associados e seus neurdnios nao possuem funcao de ativacao. Por outro lado,
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as ligacoes que se relacionam as conexdes da camada de contexto direcionadas para a camada
oculta apresentam ponderacdes. Intuitivamente, essas arestas permitem o envio de
informacgdes através de multiplos passos de tempo. Essa arquitetura é apresentada na Figura

4.7.

Camada
Oculta

Camadade
Entrada

Camada
De Saida

X5 Y1

Camada
De Contexto

Figura 4.7: Representacdo de uma RNN de Jordan.

Outra arquitetura de RNN é a rede neural de Elman, apresentada na Figura 4.8 e
introduzida por Elman (1990). Nessa arquitetura, existe uma unidade de contexto associada a
cada unidade da camada oculta. Cada unidade de contexto recebe como entrada o estado do
n6 correspondente da camada oculta no tempo t — 1 e entdo o utiliza como entrada no
mesmo noé durante o tempo t.

A Figura 4.9 ilustra uma RNN genérica ao longo de trés passos de tempo. Nessa figura,
x; indica a entrada da rede no tempo i, y; significa a saida da rede no tempo i e a; representa
a informacao presente na rede neural ao longo dos passos do tempo. Ou seja, essa figura
representa uma RNN que recebe, a cada passo de tempo (i — 1, i e i + 1), uma entrada x; em
conjunto com o seu estado interno anterior a,_;, resultando em uma saida y;- Nesse caso, é
importante notar que, a cada passo de tempo, além da entrada, a rede recebe o seu estado
interno associado ao tempo anterior, fazendo com que a rede considere ndo apenas a entrada
no tempo atual, mas também uma informacdo que represente o historico de entradas a qual
foi submetida ao longo de seu treinamento.

A Figura 4.10 ilustra o funcionamento interno de um neurdnio em uma RNN utilizada

atualmente na literatura. Cada uma das etapas indicadas na figura pelos nimero de (1) a (4)
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Figura 4.8: Representacdo de uma RNN de Elman.

podem ser descritas, respectivamente, pelas Equacdes 4.6 a 4.9, de acordo com Goodfellow,
Bengio e Courville (2016).

A etapa (1), correspondente & Equagdo 4.6, recebe como entradas x' e a'' que sio,
respectivamente, a entrada da RNN no tempo ¢ e o valor do estado anterior da RNN no tempo
t — 1. Esses valores sao ponderados por seus respectivos pesos sinapticos, Wy, e Wy,
adicionados ao valor correspondente ao bias do neurdénio, b;,. Essas etapas resultam no valor
denominado A', que corresponde ao valor da operagdo resultante entre o estado antigo e a
nova entrada do neurdénio. A etapa (2), correspondente a Equacdo 4.7, é definida pela
aplicacdo da funcdo de ativacdo tanh sobre o resultado obtido da etapa (1), resultando no
valor indicado por a'. Em seguida, a etapa (3), correspondente a Equacio 4.8, é responsavel
por receber como entrada o valor interno ao neurdnio, a', e ponderd-lo com os pesos
sinapticos de saida do neuronio e seu respectivo bias, indicados por, W,, e b,, e obter o valor
de saida do neurdnio, indicado por o'. Por fim, a etapa (4), correspondente & Equacéo 4.9,
aplica a funcdo de ativacido do neurénio, indicada por so ftmax (HAYKIN, 2009), ao resultado
obtido na etapa anterior. Esse processo gera o valor de saida y* do neurdnio. Além disso, esse
processo é responsavel por transferir o valor interno do neur6nio, a', para o proximo
intervalo de tempo de processamento da RNN, realizando a propagacao de seu estado interno

pelo tempo.
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Estrutura de uma RNN ao longo do tempo

(

o)
ENC EROER0C
o

Figura 4.9: Representacgio geral de uma RNN. Adaptado de (LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN,
2015).

h'= Wy - x") + Wy -a™) + by, (4.6)
a' = tanh(h") 4.7)

o' = (W -d)+b, (4.8)

y' = so ftmax(o") (4.9)

As Redes Neurais Recorrentes sdo comumente treinadas por meio do algoritmo
backpropagation through time (BPTT), uma adaptacdo do algoritmo Backpropagation para
lidar com a nocédo de tempo, e que foi introduzido por Werbos et al. (1990). Um problema
comumente enfrentado pela RNN é a dificuldade em aprender, durante o treinamento, as
dependéncias de longo prazo (BENGIO; SIMARD; FRASCONI et al., 1994; HOCHREITER;
BENGIO et al., 2001), além dos problemas do desaparecimento (do inglés, vanishing) e
explosdo (do inglés, exploding) do gradiente. Esses problemas ocorrem quando os valores
calculados para o gradiente, propagados pelo algoritmo BPTT por muitos intervalos de

tempo, tém como resultados valores muito pequenos (ou muito grandes). Dessa forma,
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Figura 4.10: Representacdo de um neurénio de uma RNN.

quanto menor (ou maior) o valor do gradiente fica, mais dificil é para a RNN atualizar seus
pesos sinapticos, além de dificultar cada vez mais que ela chegue ao seu resultado final.
Dentre as alternativas para contornar o problema do gradiente em RNNs, Hochreiter e
Schmidhuber (1997) introduziram uma RNN denominada Long Short-Term Memory (LSTM),
que usa neurdnios desenvolvidos especialmente com o objetivo de lidar com dependéncias de
longo prazo. Essa arquitetura tem se mostrado uma das mais eficientes em executar tarefas
que exigem dados com dependéncia temporal (FISCHER; KRAUSS, 2018). Essa arquitetura é

apresentada em mais detalhes na Secdo 4.2.3.

4.2.3 Long Short-Term Memory

A arquitetura de RNN Long Short-Term Memory, desenvolvida para aprendizado de grandes
sequéncias de dados, foi apresentada por Hochreiter e Schmidhuber (1997). Sua principal
contribui¢do é introduzir uma célula de memoria (do inglés, memory cell), que é uma unidade

de computacdo que substitui os nos tradicionais das camadas ocultas de uma RNA. Essa
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unidade permite que as redes superem as dificuldades do treinamento encontradas em RNN
anteriores, como o ja mencionado problema do desaparecimento do gradiente, que dificulta a
convergéncia do treinamento da rede. Na pratica, a LSTM tem mostrado uma capacidade
superior de aprender dependéncias de longo prazo em comparacdo com RNNs simples.

O termo Long Short-Term Memory vem da seguinte intuicdo. RNN simples possuem
memoria de longo prazo na forma de pesos sinapticos que sdo transferidos ao longo do
tempo e que mudam lentamente durante o treinamento, armazenando conhecimento geral
sobre os dados. Além disso, elas também possuem memoria de curto prazo, mantida na forma
da transferéncia de dados entre curto espaco de tempo. A arquitetura LSTM introduz, nesse
conceito, um tipo intermediario de armazenamento por meio da célula de memoria. A célula
de memoria é uma unidade construida a partir de nés simples em um padrdao de conexdo

especifico, conforme ilustrado na Figura 4.11. Todos os elementos de uma célula LSTM sao

)

N

- A
A

f tanh

) / % o 5 (@)
Lo ) Lo ) lem) Lo )

= ] "
@

Figura 4.11: Representacdo de uma célula de memoria de uma LSTM. Adaptado de (ZHANG,
L.; WANG, S.; LIU, B., 2018).

discutidos a seguir.

O ponto essencial de uma célula de memoria LSTM é o estado interno da célula (do inglés,
cell state). Esse estado corresponde a um condutor de informagdes, denominado C;, responsavel
por ligar passos de tempo adjacentes, passando informacdes sobre o estado interno da célula da
LSTM no tempo atual t a célula seguinte, no tempo ¢t + 1. Além disso, uma célula LSTM possui
portas (do inglés, gates), que sdo responsaveis por definir se informagdes serdo adicionadas ou

removidas do estado interno da célula. Uma porta é uma unidade em que ha uma funcéo de
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ativacdo que é seguida de uma operacgio de multiplicacdo entre elementos. Em conjunto, essas
inovagoes sao responsaveis por evitar o problema do desaparecimento do gradiente.

O primeiro passo em uma célula LSTM, ilustrado na Figura 4.11 (1), é relacionado a
chamada porta de esquecimento (do inglés, Forget Gate), denominada f;. Essas portas foram
introduzidas posteriormente por Gers, Schmidhuber e Cummins (2000) a arquitetura da
LSTM e nao constam em seu design original. As portas de esquecimento sdo responsaveis por
prover um método no qual a rede pode esquecer informagdes de seu estado interno, C,,
quando ndo sdo mais necessarias. Nessa etapa, ocorre a aplicacdo de uma funcdo de ativacdo
(0) aos valores h;_; e x;, respectivamente representando a saida da célula no tempot —1e a
entrada de dados no tempo t. Seu resultado corresponde a um nimero entre 0, significando
que a informacéo deve ser totalmente esquecida, e 1, significando que a informacao deve ser
integralmente mantida. Note que a ilustracdo de aplicacdo dos pesos sinapticos (Wy) foi
omitida na figura para facilitar a visualizagdo. A equacao referente a esta etapa ¢é apresentada

a seguir.

ﬁ :O'(Wf'l’lt_l +Wf'xt+bf) (4.10)

Em seguida, é necessario calcular qual informacéo sera adicionada ao estado interno da
célula, ilustrado na Figura 4.11 (2). Em primeiro lugar, a camada denominada porta de entrada
(do inglés, Input Gate) recebe o dado de entrada x; juntamente com a saida da célula do instante
de tempo anterior, h;_;, e aplica a funcdo de ativacdo. Em seguida, aplica-se uma funcdo de
ativacio, tanh, para a criacio de valores candidatos C, que podem ser adicionados ao estado

interno. As seguintes equacdes representam esse processamento:

ir =o(W;-hy +W;-x, + by) (4.11)
ét = tanh(m . ht—l + M/C - X + bc) (412)

Para atualizar o estado interno da célula, C;_; para o seu novo valor, G, ilustrado na Figura
4.11 (3), sdo considerados: o resultado da porta do esquecimento para decidir o que deve ou
nao ser retirado do estado, f;; o valor anterior do estado interno da célula, i;; e o valor de

candidatos calculados no passo anterior, C;. A seguinte equacio sintetiza essa etapa:

Ct = ﬁ . Ct—l + it . at (413)
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Por fim, é calculado o valor de saida da célula de memoria, h,, ilustrado na Figura 4.11 (4),
que também ira alimentar a célula de memoria do passo de tempo posterior na rede. Para isso,
primeiro é considerado a porta de saida (do inglés, output gate), o,, que opera sobre a entrada
atual, x;, e a saida do passo de tempo anterior, h;_;, aplicando-os a uma fungao de ativagao.
Em seguida, a saida, h;, é calculada por meio da aplicacdo da funcao de ativacdo tanh ao estado
interno da célula multiplicado pelo resultado do portal de saida. As equagdes a seguir mostram

€SS€ processo.

0; = O'(m . ht—l + WO . xt) + bO (414)
ht = 0; * tanh(ct) (415)

Além disso, vale destacar que existem algumas variacdes da RNN do tipo LSTM conforme
apresentado nesta secdo. Uma variagdo que tem apresentado bastante destaque é a
denominada Gated Recurrent Unit (GRU), apresentada por Cho et al. (2014). Nesse modelo, as
portas de esquecimento e entrada sdo compostas por uma unica porta de atualizacdo (do
inglés, update gate), além de outras mudancas menores. No entanto, neste trabalho sera
utilizada a implementacdo convencional da LSTM, conforme apresentada nesta secio,
adicionada da porta de esquecimento, visto que também se trata de uma das arquiteturas de
RNN que compdem o estado da arte atualmente, de acordo com Kraus e Feuerriegel (2017).

Outro modelo de rede neural do tipo recorrente é a Bidirectional Long Short-Term Memory
(Bi-LSTM) (SCHUSTER; PALIWAL, 1997), que realiza uma pequena extensdo no neurdnio
tradicional da rede LSTM, adicionando uma caracteristica que considera as sequéncias de
entrada passadas e futuras, enquanto a rede LSTM original lida apenas com os dados do
passado. Dessa forma, o reconhecimento de padrdes em grandes sequéncias é apurado.

A rede neural Bi-LSTM ¢é baseada na conexao de duas camadas para processar os dados de
entrada no instante do treinamento da rede do seguinte modo: enquanto a primeira camada
opera considerando as sequéncias de entrada anteriores (ou seja,t —1,t, ¢ + 1, ...), a segunda
camada opera considerando a dire¢do oposta do intervalo de tempo (ou seja, t + 1, ¢, t — 1,
...). Finalmente, os resultados de ambas as camadas sdo mesclados, conforme apresentado na
Figura 4.12. Existem, na literatura, trabalhos que mostram a eficacia do Bi-LSTM sobre a rede
LSTM tradicional (ALTHELAYA; EL-ALFY; MOHAMMED, 2018; GRAVES; SCHMIDHUBER,

2005). Desse modo, a rede neural do tipo Bi-LSTM também sera considerada neste trabalho.
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Figura 4.12: Representa¢do das camadas de um modelo Bi-LSTM. Adaptado de (ALTHELAYA;
EL-ALFY; MOHAMMED, 2018).

4.2.4 Convolutional Neural Networks

Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks - CNNs) foram
desenvolvidas com base no trabalho de inspiracdo neurobioldgica proposto por Hubel e
Wiesel (1962) e Hubel e Wiesel (1977), em que os autores mostraram que o cortex visual de
gatos se organiza de modo hierarquico, de acordo com células sensiveis a pequenas
sub-regides chamadas campos receptivos. Assim, existe uma estrutura de arranjo entre
células simples e complexas, sendo as primeiras responsaveis por reconhecer padroes
simples e as ultimas ativadas por padrdes complexos. Em conjunto, ambas produzem a
percepcdo visual. Dessa forma, a combinacgéo entre células simples e compostas inspiraram o
desenvolvimento dos trabalhos com RNAs do tipo CNN.

As CNNs foram primeiramente desenvolvidas por Fukushima (1975), na época
denominadas como Neocognitron. Assim como as CNNs atuais, eram feitas sobre uma base
hierarquica possuindo varias camadas, que permitem ao computador ser treinado por meio
de padroes visuais. Além disso, também possuiam varias camadas de convolucao e camadas
de subamostragem. Por outro lado, diferentemente das versdes de CNNs atuais, que
comumente utilizam o algoritmo Backpropagation, seu treinamento era realizado por meio de
técnicas de aprendizado nao supervisionado (FUKUSHIMA, 2013). Adiante, LeCun, Boser
et al. (1989) desenvolveram uma rede neural com varias camadas, conforme proposta por
Fukushima (1975), incrementada com o algoritmo de treinamento Backpropagation. Ja em
LeCun, Bottou et al. (1998), houve uma revisio dos métodos apresentados no trabalho

anterior aplicado ao reconhecimento de caracteres manuscritos por meio de redes CNNs com
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varias camadas. Os resultados desse trabalho foram promissores, ao passo que é considerado
um dos trabalhos mais significativos da area, apesar das limitagdes da disponibilidade de
recursos de computacdo na época.

Devido as suas caracteristicas, CNNs sdo empregadas com sucesso atualmente no campo
da visdo computacional, em que é necessario o uso de dados com caracteristicas espaciais
(LECUN; BENGIO; HINTON, G., 2015). Além disso, existem também, na literatura, trabalhos
que empregam CNNs no campo do Processamento de Linguagem Natural, como em Kim (2014)
e Johnson e Tong Zhang (2015), em que foram utilizadas para classificacdo de sentencas.

Resumidamente, uma rede neural do tipo CNN pode ser vista como uma rede feedforward
que recebe entradas de dados que sdo passadas por uma série de camadas convolucionais, de
subamostragem (do inglés, pooling) e fungdes de ativacao, que por fim alimentam camadas
totalmente conectadas, similares a uma MLP, para entdo produzir uma saida. A saida pode ser
uma classe ou uma probabilidade de pertencimento a uma determinada classe. A Figura 4.13
apresenta uma arquitetura genérica de uma rede CNN com apenas uma camada de convolugao
e pooling, sendo que estas, em muitos casos, podem aparecer em maior nimero. A camada de
convolugdo gera mapas de caracteristicas, que sdo utilizados para alimentar uma camada de

pooling, que por sua vez alimenta uma camada totalmente conectada.

Convolucio Pooling

Entrada Camada Convolucional

o Camadade
Mapasde Caracteristicas

pooling

Camadatotalmente
conectada

Figura 4.13: Representacdo de uma rede do tipo CNN. Adaptado de (FARIA, 2018).

A seguir sdo detalhados cada um dos principais componentes de uma rede do tipo CNN:
camadas convolucionais, camadas de pooling e a camada totalmente conectada. Além disso,
serdo abordados hiperparametros comuns de redes CNNs, como stride e padding.

Em primeiro lugar, a camada convolucional (do inglés, convolution layer), de um modo
geral, serve para extragdo de caracteristicas de seus dados de entrada por meio da aplicacédo de
um filtro de aprendizado. Ou seja, um mapa de caracteristicas é obtido por meio da operacdo
de convolucdo da matriz de entrada por um filtro linear. Esse processo é apresentado na Figura

4.14, em que uma matriz de entrada é passada por um filtro de detec¢do de bordas em imagens
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(PARKER, 2010). Na figura, a operacdo de convolugio é realizada por toda a matriz de entrada,
com o deslocamento de um pixel por vez. O tamanho do deslocamento é um hiperparametro
de redes CNN, denominado passo (do inglés, striding). Em aplica¢des de computagio visual,
normalmente seu valor é igual a 1, ou seja, o filtro é deslocado pela imagem um pixel por vez.
Assim, para cada janela correspondente ao filtro que desliza um determinado passo sobre a
matriz, ocorre o produto entre cada elemento do filtro e o elemento da entrada correspondente.
Por fim, os resultados dessa operacdo sdo somados para obter a saida daquele local. Esse
processamento resulta no mapa de caracteristicas (FARIA, 2018).

Vale destacar, no entanto, que em vez de definir os filtros que serdo aplicados a cada camada,
precisamos apenas treinar os filtros nas CNNs. Dessa forma, as CNNs sdo independentes do
conhecimento prévio e da interferéncia humana na extracao de caracteristicas (LIU, W. et al.,
2017).

Outro hiperparametro necessario nessa operacao ¢ o wide, que define como o filtro deve ser
aplicado a elementos da borda da matriz. Uma primeira abordagem nesse caso é o padding, que
preenche com zeros as bordas da matriz de entrada, resultando em um processo denominado
wide convolution, permitindo aplicar o filtro a todos os elementos da matriz de entrada. Quando
nao ha uso de padding, e, portanto, o filtro nio pode ser aplicado a todos elementos da matriz

de entrada, o processo é denominado narrow convolution.

C1=(1*0) + (1*1) + (0*0) + (1*1) + (2*-4) + (5*1)+(1*0)+(4*1)+1*0 = 3

1
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Figura 4.14: Operacdo de convolugéo.

Assim que o processo de convolucdo é encerrado, seu resultado é utilizado como entrada

para uma funcao de ativacdo nao-linear, que pode ser sigmoid, tanh ou mesmo ReLU.
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De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), devido as caracteristicas de suas
camadas convolucionais, as CNNs normalmente armazenam menos parametros quando
comparadas com RNAs tradicionais, reduzindo requisitos de memoria e processamento.

Além disso, as CNNs sao compostas por um tipo de camada denominada pooling, aplicadas
imediatamente apds as camadas convolucionais, conforme apresentado na Figura 4.15. As
camadas de pooling tém como objetivo encontrar a informacdo mais importante obtida nas
camadas convolucionais por meio da reducédo de dimensionalidade do mapa de caracteristicas.
Existem diferentes operagdes de pooling, destacando-se como max aquela que determina o
valor maximo em uma dada regido e como a média o calculo da média dos valores de uma
determinada regido (SZE et al., 2017). Assim, conforme apresentado na Figura 4.15, é possivel
verificar que essa operagdo reduz a dimensionalidade da matriz (no caso, de 4x4 para 2x2),
fazendo com que apenas as caracteristicas mais significativas fiquem armazenadas. Como

consequéncia, ha também reducédo de parametros para as camadas posteriores da rede.

10120 Pooling Max Pooling Média
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Figura 4.15: Operacao de pooling. Aplicacdo das operacdes de max e média. Adaptado de (SZE
et al, 2017).

Por fim, uma CNN apresenta uma ou mais camadas totalmente conectadas (do inglés, fully
connected), ilustrada a direita na Figura 4.13, com o objetivo de usar o mapa de caracteristicas
de mais alto nivel na hierarquia da rede, gerado pelas camadas anteriores de convolucéo e
pooling, para classificar os dados de entrada com base em um conjunto de treinamento. Como
entrada nessa camada, deve ocorrer a operacao de flatten, em que os mapas de caracteristicas
sdo transpostos da forma matricial para um formato vetorial de apenas uma dimensao (por
exemplo, mapas de caracteristicas de dimensao 10x4x4 seriam mapeados para serem usados
como entradas em 160 neurdnios). Nessa camada, todos os neurénios da camada anterior sao
conectados a todos neurdnios da camada posterior até a camada de saida, em que cada neurdnio
de saida corresponde a uma classe do modelo. Vale destacar que essa camada é muito similar

a uma rede MLP.
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A funcdo usada como saida da camada totalmente conectada é denominada softmax, em
que Y corresponde ao vetor de saida do classificador. Essa funcdo (definida pela Equacéo 4.16),
recebe como entrada z, relacionada aos pesos das conexdes sinipticas da camada anterior a
camada de saida, e retorna um vetor de probabilidades que indicam a chance do dado de entrada

pertencer a uma classe i.

es
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O treinamento de redes CNN é realizado por meio do algoritmo Backpropagation, conforme

softmax(z;) = (4.16)

apresentado na Secdo 4.2.1, cujo objetivo é minimizar a diferenca entre a saida da rede e a saida

esperada até que um determinado critério de parada seja satisfeito.

4.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram introduzidos os conceitos principais sobre RNAs, bem como algumas de
suas diversas arquiteturas, treinamento e principais aplicacdes. Vale a pena destacar que as
RNAs sao apresentadas na literatura como uma das mais promissoras técnicas para modelar
o mercado de acdes, sendo facilmente adaptavel as mudancas do mercado (GURESEN;
KAYAKUTLU; DAIM, 2011). A literatura mostra que o uso de RNA, como método de
predicao de séries temporais, apresenta resultados interessantes, sendo uma alternativa aos
métodos tradicionais de previsio (ZHANG, G.; PATUWO; HU, 1998).

Conforme apresentado por Ozbayoglu, Gudelek e Sezer (2020), Deepak Kumar, Sarangi e
Verma (2021) e Kumbure et al. (2022), ha uma predominancia de RNNs, principalmente
LSTMs, em trabalhos relacionados a previsdao do mercado de acdes. Essas redes apresentam
os resultados mais notaveis em publicacoes da area. Na verdade, a natureza dos dados de
acoes ¢ ideal para as RNNs, pois apresentam dependéncia temporal. No entanto, outros
modelos também sdo considerados nos trabalhos desta area, entre eles, a MLP. Por fim, a
CNN somente recentemente tem recebido mais aten¢do na area financeira, sendo utilizada
tanto como modelo para classificacdo quanto para regressdo. No entanto, sua desvantagem é
que o modelo requer uma transformacdo de dados para uma visualizacdo similar a uma

imagem e, portanto, ainda é menos utilizada na literatura da area.
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Capitulo 5

Trabalhos Correlatos

Este capitulo apresenta os trabalhos correlatos a esta tese. Visto que o objetivo geral deste
trabalho é integrar Anéalise de Sentimentos aplicada a noticias, séries historicas de acdes e
indicadores técnicos na previsio do mercado financeiro com o uso de Redes Neurais
Artificiais, este capitulo esta dividido em trés secdes. A Secgdo 5.1 apresenta os trabalhos que
utilizam principalmente dados textuais como entrada para preditores e analisa seus
respectivos impactos no mercado acionario. A Secao 5.2 apresenta os trabalhos cujo enfoque
é voltado para o uso de séries historicas e indicadores técnicos como entradas principais para
modelos de previsdo de séries temporais relacionadas ao mercado financeiro. Por fim, a Se¢ao
5.3 apresenta os trabalhos com todas as trés fontes de dados citadas anteriormente, a saber:
dados textuais, indicadores técnicos e série historica de a¢des, como entrada para modelos de

previsao.

5.1 Dados textuais para Previsao do Mercado Financeiro

E possivel notar que existe um grande interesse na literatura na previsio do mercado
financeiro por meio de AS, seja como método principal de previsdo ou como método auxiliar
em um Sistema de Suporte a Decisdo. Essa revisdo de diversos artigos da area mostra como,
recentemente, tem havido um interesse crescente em analisar o sentimento dos investidores
em relagdo ao mercado de acdes (MA et al., 2021; KUMBURE et al., 2022). Ela ainda aponta
que os principais métodos dos trabalhos da area tém se concentrado em: métodos baseados

em léxicos e métodos baseados em Aprendizado de Maquina.
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Um dos trabalhos pioneiros da area foi desenvolvido por Bollen, Mao e Zeng (2011), cujo
foco foi calcular o sentimento presente em publicacdes no Twitter e usa-lo para prever o
mercado de acdes. Assim, duas ferramentas foram utilizadas com o intuito de analisar os
sentimentos: OpinionFinder, que classifica o sentimento de um determinado documento como
positivo e negativo; e Google-Profile of Mood States (GPOMS) que determina o sentimento em
seis categorias. Foram utilizados como fontes de dados Tweets considerando o periodo de 28
de fevereiro a 19 de dezembro de 2008. Os resultados apresentaram precisao de 86,7% na
previsdo do movimento do mercado para o indice Dow Jones Industrial Average (DJIA).

O trabalho de Schumaker et al. (2012) apresentou um estudo da relacdo presente entre
noticias e os movimentos do mercado de acdes. Assim, os autores propuseram uma
combinacdo entre o sistema Arizona Financial Text System e a biblioteca OpinionFinder. Como
fontes de dados, os autores utilizaram noticias de empresas listadas no indice S&P 500
considerando o periodo entre 26 de outubro de 2005 e 28 de novembro de 2005. Como
resultados, o trabalho mostrou que noticias podem levar a um lucro de 3,3% ao mesmo tempo
em que sdo capazes de prever o movimento do mercado em até 59% das vezes.

O trabalho descrito por Arias, Arratia e Xuriguera (2014) investigou se um indicador de
sentimento publico extraido de mensagens diarias do Twitter pode melhorar a previsdo de
indicadores sociais, econémicos ou comerciais. Como estrutura, utilizou uma summary-tree,
baseada em arvores de decisdo. Os dados utilizados foram obtidos do Twitter, de marco de
2011 a 2013, e pertencem a dois dominios distintos: mercado de agdes e receita de bilheteria.
Os resultados mostraram que modelos nédo-lineares aproveitam os dados do Twitter ao prever
tendéncias financeiras, enquanto os lineares falham sistematicamente ao prever qualquer tipo
de série temporal financeira. Em relagio a previsdo de tendéncias de receitas de bilheteria, o
trabalho mostrou que Support Vector Machines (SVM) é a técnica que apresentou os melhores
resultados.

Makrehchi, Sameena Shah e Liao (2013) apresentaram um trabalho cujo objetivo é
realizar previsdes sobre o proximo movimento do mercado de agdes considerando o
sentimento agregado de Tweets diarios. Como técnica de AS, os autores utilizaram a
abordagem lexical considerando palavras ou frases especificas. O indice S&P 500 foi utilizado
como principal fonte de dados, considerando o periodo entre marco e junho de 2012. Como

resultados, o estudo mostrou que o sentimento predominante diario se correlaciona com o
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movimento do mercado. Além disso, os autores desenvolveram uma estratégia de
investimento no mercado de a¢des que foi capaz de obter até 20% de lucro.

Yoshihara et al. (2014) mostraram uma estratégia de previsao do mercado de agdes com o
uso de Analise de Sentimentos feito com as RNAs profundas recorrentes. Como fontes de
dados, foram selecionados artigos de jornais relacionadas a dez empresas do indice Nikkei,
considerando o periodo que compreende de 1999 a 2008. Os resultados mostraram que a
metodologia do trabalho apresenta reducdo da taxa de erro de previsdo para 40,05% em
média, quando comparada com as abordagens baselines SVM e Deep Belief Networks.

Qing Li et al. (2014) desenvolveram uma estratégia de negociagdo quantitativa por meio
do impacto da midia nos mercados de acdes. Como metodologia, o trabalho extraiu
substantivos com um etiquetador Part of Speech e palavras que indicam sentimento para
representar uma noticia como um vetor de termos. Além disso, para realizar a AS, foram
utilizadas palavras previamente rotuladas como positivas ou negativas, incorporando
informacgdes do mercado de agdes para enriquecer as associagdes de palavras. Foram
utilizados 72 websites financeiros da China, sites de discussio e de dados financeiros. O
trabalho mostrou que a informacéo principal dos artigos de noticias sobre uma determinada
empresa pode enriquecer o conhecimento dos investidores e afetar suas atividades de
negociacdo. Além disso, verificou-se que os sentimentos publicos causam flutuagdes
emocionais nos investidores e intervém em sua tomada de decisio. Por fim, o trabalho
indicou que o impacto da midia nas empresas varia de acordo com caracteristicas da empresa
e conteudo da noticia.

Nofer e Hinz (2015) mediram o sentimento em publicacdes no Twitter para
correlaciona-lo com a previsdo do mercado financeiro. Para isso, usaram a versao alema do
Profile of Mood States (POMS), que consiste em 19 adjetivos que pertencem a 5 dimensdes do
humor: tristeza, desesperanca, cansaco, raiva e humor positivo. A fonte de dados consistiu de
Tweets da Alemanha que abrangem o periodo de 01 de janeiro de 2011 e 17 de marco de 2012.
O trabalho mostrou que a correlacdo entre tweets e mercado financeiro existe ao se
considerar o nimero de seguidores do Twitter em cada publicacio. Com a abordagem
proposta, a carteira de agdes obteve até 36% de retorno dentro de um periodo de seis meses
no mercado financeiro alemao.

Dois trabalhos mostraram o uso de RNAs profundas e representacéo de palavras (ie., word

embeddings). O trabalho proposto por Ding et al. (2015), fez uso dessas técnicas na previsio
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do retorno diario do indice S&P 500 com resultados de 55,21% de acuracia. Do mesmo modo,
o trabalho proposto por Peng e Jiang (2016) utilizou ambas as técnicas para previsdo do
movimento do prego de acdes. Os experimentos foram realizados considerando uma janela
de 1 a 5 dias. Dentre os resultados reportados pelos autores, os de melhor desempenho
obtiveram acuracia de 52,44% para agdes nao mencionadas nas noticias e previstas através de
um grafico de correlagoes.

Zhao et al. (2016) apresentam uma técnica de previsao de movimento do mercado financeiro
por meio de AS da rede social Sina Weibo. A técnica empregada para AS foi analise lexical por
meio de selecdo de caracteristicas e palavras em conjunto com SVM. Além dos dados textuais,
o trabalho utilizou também dados de séries historicas para previsdo do valor de mercado do
Indice Composto de Shanghai, no periodo de setembro a dezembro de 2015. A AS apresentou,
na média, de 62% a 68% de precisdo, enquanto que a previsao de mercado apresentou de 53% a
60% de precisdo na média.

Feuerriegel e Prendinger (2016) desenvolveram estratégias de negocia¢do que utilizam
noticias textuais para tomada de decisdo com base em novas informacdes que entram no
mercado. Para isso, foram utilizados aprendizado supervisionado e aprendizado por reforgo.
Para a analise das noticias, foi proposta uma abordagem baseada em regras e dicionario.
Como fonte de dados, foram utilizados anuncios regulamentados de empresas em lingua
inglesa no periodo de janeiro de 2004 até o final de junho de 2011, além de dados do indice
financeiro CDAX. Como resultado, o trabalho apresentou um sistema de suporte a decisao
que demonstra como os dados baseados em noticias podem ser incorporados a um sistema de
investimento.

Em Yan et al. (2016), o trabalho procurou estabelecer uma relagdo entre o mercado de
acOes chinés e a rede social chinesa Microblog. O trabalho utilizou duas técnicas de AS
voltadas a lingua chinesa: ROST Content Mining e C-POMS. Além disso, o trabalho utilizou
Probabilistic Neural Network para previsio do mercado financeiro. Os dados textuais
utilizados foram provenientes do microblog chinés no periodo de marco a junho de 2014.
Como resultados, a técnica de SVM se mostrou melhor na previsdo do mercado financeiro
chinés quando comparada com a técnica Probabilistic Neural Network.

Kraus e Feuerriegel (2017) compararam o uso de Redes Neurais Artificiais profundas do
tipo LSTM e RNN, aplicadas a divulgacdes financeiras, com abordagens tradicionais de

aprendizado de maquina que utilizam Bag-of-Words, além de explorar o uso de aprendizado
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por transferéncia, no qual uma rede neural foi pré-treinada em um corpus de contexto
diferente. Como fonte de dados, o trabalho usou 13.135 antncios regulamentados de
empresas alemas. Os resultados revelam uma maior precisdo na previsdo do movimento do
mercado de acgdes utilizando técnicas de Aprendizado Profundo em comparacdo com o
aprendizado de maquina tradicional com Bag-of-Words. Como destaque, o trabalho mostrou
que uma Rede Neural Artificial do tipo LSTM produz uma melhoria de 6,8% nos resultados,
enquanto que uma Rede Neural Artificial do tipo LSTM com transferéncia de aprendizado
produz uma melhoria de 7,1%.

Vargas, B. S. Lima e Evsukoff (2017) usaram Aprendizado Profundo para previsdo de
indice S&P 500 com o uso de titulos de noticias e indicadores técnicos. A tarefa de Analise de
Sentimentos foi realizada com uma composicdo de RNAs do tipo CNN e RNN. Como fontes
de dados, foram utilizadas noticias do site Reuters, considerando o periodo que compreende
de outubro de 2006 a novembro de 2013. Os resultados mostraram que a RNA do tipo CNN
supera os resultados da RNA do tipo RNN em relacdo a seméantica dos textos; e que a RNA do
tipo RNN superou a concorrente CNN com relagdo as caracteristicas temporais da previsio
de mercado.

O trabalho de Huynh, Dang e Duong (2017) foi desenvolvido para previsao do indice S&P
500. Nele, os autores introduziram um modelo de previsdo chamado Bidirectional Gated
Recurrent Unit (BGRU). Para analisar o impacto de noticias financeiras sobre o preco das
acOes, os autores consideraram diferentes intervalos de tempo (1, 2, 5, 7 e 10 dias). Os
resultados do modelo proposto atingram quase 60% de acuracia na previsdo do indice S&P
500 e 65% na previsdo de acdes das empresas Google, Wal-Mart e Boeing.

O trabalho descrito por Hajek (2018) apresentou o uso da técnica de Analise de
Sentimentos aplicada a relatorios de empresas para prever retornos anormais de acdes, isto é,
retornos superiores a retornos obtidos em uma determinada carteira. Como técnicas
utilizadas, a etapa de AS fez uso de dicionarios voltados ao dominio financeiro e a previsio
do mercado foi realizada com uma RNA Multilayer Perceptron. As fontes de dados utilizadas
consideraram noticias de empresas norte-americanas listadas na Bolsa de Valores de Nova
York ou na Nasdaq. Como resultados, os autores mostraram que a abordagem proposta
obteve resultados similares ao baseline Naive Bayes, mas que os demais métodos de

Aprendizado de Maquina testados como baselines foram superados.
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Além disso, George Guan-Ru Wu, Hou e Lin (2019) analisaram os impactos das noticias
na previsdo do mercado financeiro de Taiwan. A AS do trabalho foi desenvolvida por meio de
mineracdo de dados em noticias de economia, convertendo-as em indicadores numéricos e
unindo-as a indicadores de macroeconomia para auxiliar na previsdo do mercado por meio
de modelos de regressao. A conversdo das noticias para indicadores numéricos foi realizada
por meio de uma contagem de frequéncia de palavras a partir de um conjunto de
palavras-chave, rotuladas de acordo com sua polaridade (positivo, negativo e neutro). O
trabalho utilizou dados do mercado financeiro de Taiwan, de janeiro de 2008 a dezembro de
2014. Os resultados do trabalho mostraram que o modelo contendo noticias e indicadores
financeiros apresentou melhores resultados do que o modelo que continha apenas
indicadores macroeconoémicos.

O trabalho apresentado por Eck et al. (2021) apresenta uma metodologia para prever
flutuacdes de precos no mercado de acdes alemdo com dados de informacoes de artigos
financeiros. Os artigos sdo convertidos em uma matriz com base nas ocorréncias de palavras
nas noticias, que serve como entrada para algoritmos de classificagdo com o objetivo de
prever a diregao provavel do impacto no mercado. Os resultados mostraram que o algoritmo
SVM alcangou alta precisdo na previsdo do mercado de ac¢des, com acuracia de até 70%.

O trabalho de Valle-Cruz et al. (2022) mostra uma analise de dados do Twitter e indices
financeiros mundiais para analisar como a polaridade gerada pelas postagens do Twitter
influenciou o comportamento dos indices financeiros durante as pandemias de COVID-19 e
HIN1. Para isso, os autores utilizaram uma abordagem baseada em léxico em tweets de
contas financeiras do Twitter e calcularam as correlagoes entre as polaridades dos
indicadores do mercado financeiro e as postagens na rede social. Os resultados identificaram
correlacdes entre dias proximos a postagens do Twitter e as reacdes do mercado. O método
que levou aos melhores resultados para detectar as correlacdes foi o 1éxico SenticNet.

E importante destacar que existem poucos trabalhos na literatura que consideram Anélise
de Sentimentos em portugués e sua relacdo com o mercado de agdes do Brasil. Dentre eles,
o trabalho de H. S. Santos, Laender e A. C. Pereira (2015) estuda a presenca de relacao entre
postagens em redes sociais e o mercado de acdes brasileiro. Verificou-se que as noticias geram
uma alta em publicacdes no Twitter e, em seguida, ha uma certa influéncia das mesmas no
proximo dia de negociacdes no mercado. Entretanto, esse estudo ndo apresentou foco em

Anaélise de Sentimentos e sua rela¢do com o mercado. O trabalho de Milson L Lima et al. (2016)
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mostra o uso da técnica SVM para realizar Analise de Sentimentos em tweets sobre a empresa
Petrobras. No entanto, o estudo ndo investiga a relagdo entre o sentimento predominante
calculado sobre a empresa e o seu movimento no mercado de acdes. Ainda, em Aradjo Junior
e Marinho (2018), h4 o emprego de técnicas de AS em noticias dos principais jornais online
brasileiros para identificacdo de tendéncias no mercado brasileiro. No entanto, os autores
empregaram um método automatico de traducéo para o inglés e ndo demonstraram a criagao
de um classificador de sentimentos, se restringindo a utilizar classificadores ja implementados.

Em geral, verificamos que existem poucos métodos para AS para o idioma portugués com
o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina, como é o caso de Redes Neurais Artificiais
(PEREIRA, D. A, 2021). Ainda, os métodos existentes para o idioma inglés produzem
resultados inferiores quando aplicados a conteddos na lingua portuguesa devido a
caracteristicas da lingua portuguesa tais como: verbos irregulares, expressdes tipicas do
idioma, duplos sentidos, metaforas, dentre outros. Além disso, o processo de tradugao
automatica de um idioma para outro é uma atividade sujeita a erros (MARTINS;
PEREIRA, A.; BENEVENUTO, 2015). Nesse sentido, este trabalho pretende utilizar a
abordagem de Aprendizado de Maquina, em especial com o uso de diferentes arquiteturas de

RNA, para contornar as dificuldades apresentadas na AS da linguagem portuguesa.

5.2 Valores de Acdes e Indicadores Técnicos para Previsiao
do Mercado Financeiro

A aplicacdo de técnicas de RNAs em séries temporais ou indicadores do mercado acionario é
notavel. A seguir, é apresentada uma lista de trabalhos que fazem uso dessas técnicas aplicadas
a previsdo do mercado financeiro.

O trabalho apresentado por An-Sing Chen, Leung e Daouk (2003) teve como objetivo prever
a direcdo do indice de mercado Taiwan Stock Index. Nesse trabalho, os autores fizeram uso
da rede Probabilistic Neural Network (PNN) para prever a direcio de movimento do indice
analisado. Como fontes de dados, foram usados dados histéricos do Taiwan Stock Index, de
janeiro de 1982 a agosto de 1992. Como resultados, os autores apontaram que o uso de PNN
mostra retorno superior aos métodos de aprendizado com filtro de Kalman e o modelo Random

Walk.
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Por outro lado, Guresen, Kayakutlu e Daim (2011) avaliaram a eficacia dos seguintes
modelos de redes neurais nas previsdes do mercado de agdes: MLP, Dynamic Artificial Neural
Network (DAN2), além de redes neurais hibridas. Como fontes de dados, foi analisado o
indice NASDAQ, com dados de 7 de outubro de 2008 até 26 de junho de 2009. Os resultados
apontaram que a arquitetura DAN2 se comporta como um método estatistico em vez de uma
Rede Neural Artificial. Ainda, os resultados gerais mostram que o modelo classico de RNA
MLP traz resultados mais confiaveis na previsdo de séries temporais quando comparados aos
demais. Ainda, os métodos hibridos ndo conseguiram melhorar os resultados da previsao.

Kara, Boyacioglu e Baykan (2011) desenvolveram um trabalho para prever a direcido do
movimento na Bolsa de Valores de Istambul (ISE) com o uso de RNAs e Support Vector Machines
(SVM). A arquitetura de Redes Neurais Artificiais escolhida foi do tipo MLP profunda com 3
camadas. A configuracao apresentada pelos autores foi a seguinte: para a camada de entrada,
foram utilizados 10 nés e 1 n6 para a camada de saida, que prevé o sentido do movimento do
mercado financeiro. Os dados do experimento compreenderam séries historicas do Istanbul
Stock Exchange (ISE) National 100 Index de 1997 a 2007. Por fim, os resultados experimentais
mostraram que o desempenho médio do modelo de RNA (75,74%) foi melhor que o do modelo
SVM (71,52%).

O trabalho de Fagner A. de Oliveira, Nobre e Zarate (2013) buscou compreender as
informacdes disponiveis no mercado financeiro e identificar as variaveis chave que
impulsionam os precos das acdes. Além disso, o trabalho realizou um estudo de caso com a
aplicacdo de RNA para previsao das acdes da empresa brasileira Petrobras. A arquitetura de
Rede Neural Artificial escolhida foi uma MLP com 3 camadas. Além disso, a fonte de dados
conteve observagdes de séries temporais de janeiro de 2000 a dezembro de 2011 da Bovespa
para acOes da Petrobras. Como resultados, o trabalho mostrou que a taxa de previsdo de
direcdo do mercado foi de 93,62%.

Oriani e Coelho (2016) analisaram o impacto de diferentes indicadores técnicos na
previsdo dos precos de fechamento de agdes de cinco empresas listadas no Ibovespa. Para
isso, os autores utilizaram RNAs do tipo MLP. Os resultados mostraram que a combinagio de
diferentes indicadores técnicos pode melhorar o desempenho da previsio do mercado de
acOes e que os indicadores Média Movel Exponencial e Média Movel Ponderada melhoram a
precisdo da previsdo quando comparadas as previsdes feitas apenas com a série historica de

precos.
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Nelson, Adriano CM Pereira e Renato A de Oliveira (2017) utilizaram RNAs do tipo LSTM
para prever a direcdo dos movimentos do mercado financeiro. Como fontes de dados, foram
utilizadas séries temporais de dados historicos de precos de diferentes a¢oes de bolsa de valores
brasileira (Bovespa) de 2008 a 2015. Os resultados mostraram melhorias quando comparados
a outros métodos de Aprendizado de Maquina e estratégias de investimento, chegando a uma
média de 55,9% de precisdo ao prever se o preco de uma determinada acdo vai subir ou ndo no
futuro proximo.

O trabalho de Fischer e Krauss (2018) mostrou o uso de RNAs do tipo LSTM para prever a
direcdo dos movimentos do mercado financeiro. Como fontes de dados, foram utilizadas séries
temporais do Indice S&P 500 de 1992 até 2015. Os resultados mostraram que as RNAs do tipo
LSTM superam métodos de classificagao, tais como Random Forest e classificador de regressao
logistica. Além disso, o trabalho formalizou uma estratégia de investimento em a¢des de curto
prazo que garantiu retorno de 23%.

Xiongwen Pang et al. (2018) realizaram previsoes do mercado financeiro por meio de RNAs
profundas do tipo LSTM. Como fonte de dados, foram utilizados dados histéricos do Indice
Composto de Shanghai no periodo entre de 1 de janeiro de 2006 e 19 de outubro de 2016. Os
resultados mostraram que a LSTM apresentou previsao correta em 57,2% dos casos em seu
melhor resultado.

Ainda, Hiransha et al. (2018) apresentaram quatro arquiteturas de RNAs profundas para
previsdo do mercado financeiro: MLP, RNN, LSTM e CNN, aplicadas a dois mercados:
National Stock Exchange (NSE) e New York Stock Exchange (NYSE). Os dados utilizados da
NSE correspondiam ao periodo de janeiro de 1996 a junho de 2015, enquanto que os dados da
NYSE compreendiam de janeiro de 2011 a dezembro de 2016. O trabalho observou que a CNN
superou os demais modelos no processo, capturando melhor as mudancas abruptas em
valores de acdes no mercado, além de superar a técnica de previsdo linear ARIMA.

Sang e Di Pierro (2019) mostraram o uso de RNAs profundas do tipo LSTM para melhorar
algoritmos de negociacdo que utilizam Analise Técnica. Os dados utilizados no trabalho sao
do indice S&P 500. Os resultados mostraram que a integragdo entre LSTM e Analise Técnica
obtiveram melhores resultados do que apenas a Anélise Técnica. Ainda, Kusuma et al. (2019)
utilizaram RNAs profundas (CNNs) e candlesticks para composi¢do de um framework de apoio
ao investidor na previsdo do mercado financeiro. Os dados utilizados no trabalho sao de 50

empresas do mercado de Taiwan e 10 empresas do mercado da Indonésia, compreendendo
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os anos de 2000 a 2018. O trabalho apresentou expressivos 92% de retorno nos mercados de
Taiwan e Indonésia.

O trabalho de Ming-Che Lee et al. (2021) apresentou um estudo com RNAs profundas
conjuntamente com indicadores técnicos para prever movimentos de precos de acdes de
curto prazo. O objeto do estudo foi a bolsa de valores de Taiwan, e os experimentos
utilizaram dados de 2017 a 2019. Para isso, foi utilizado um modelo de RNA do tipo LSTM
juntamente com indicadores técnicos, como RSI e MACD, combinados com o prego de
abertura, fechamento, alta e baixa diaria. Os resultados do trabalho mostraram que a
combinacdo proposta pode atingir até 83,6% de precisdo na previsdo do movimento do
mercado.

Ainda, recentemente Ezen-Can (2020) propuseram um sistema de suporte a decisédo
baseados em RNAs profundas do tipo LSTM e indicadores técnicos. Os dados utilizados
foram do mercado indiano e os resultados mostraram que, considerando as métricas erro
quadratico médio, erro médio absoluto e erro percentual médio absoluto, as melhoras em
comparacao com as técnicas baselines foram, respectivamente, 4,13%, 3,24% e 1,21%.

Por fim, vale destacar a revisdo da literatura apresentada em Thakkar e Chaudhari (2021),
que discute o uso de RNAs profundas no mercado financeiro, principalmente nos anos de
2017-2020, mostrando que o nimero de publicacdes da area tem aumentado nos ultimos anos
significativamente. O trabalho de Chhajer, Manan Shah e Kshirsagar (2022) abordou uma
revisdo do uso de RNAs convencionais, RNAs profundas do tipo LSTM e do algoritmo SVM
na literatura como métodos de previsao do mercado de acdes, mostrando que as redes LSTMs
alcancam, de modo geral, melhores resultados na previsdo do mercado dentre os trabalhos
analisados. Além disso, o trabalho também apresenta que 82% dos lideres de companhias usam
técnicas de Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina para determinar caminhos de
investimento e tomar decisdes de investimento adequadamente.

Com base nos trabalhos apresentados, é possivel notar que existe uma mudanca de
tendéncia de trabalhos que utilizavam RNAs do tipo MLP para trabalhos que utilizam RNAs
profundas, principalmente LSTMs, visto que a caracteristica principal desta é lidar com dados
que possuem ordem temporal. Desse modo, é possivel perceber a capacidade promissora das

RNAs em prever o mercado acionario, seja por meio do seu movimento ou valor da agéo.
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5.3 Valores de Acoes, Indicadores Técnicos e Dados
Textuais para Previsao do Mercado Financeiro

Recentemente, conforme apresentado pelas revisdes da literatura em Ozbayoglu, Gudelek e
Sezer (2020) e Bustos e Pomares-Quimbaya (2020), as publicacdes da area de predicido do
mercado financeiro tém se voltado para o uso de dados textuais por meio de tarefas de
mineracgdo de textos. Dentre as abordagens, o uso de sentimentos em noticias e redes sociais
tem apresentado grande crescimento em publicacdes recentes relacionadas ao mercado
financeiro, incorporando-os aos comumente usados dados de séries historicas financeiras e
indicadores técnicos.

O trabalho de Magsood et al. (2020) apresentou uma abordagem de Aprendizado
Profundo com Analise de Sentimentos para investigar eventos significativos nos mercados de
acOes usando empresas de diferentes paises. Os dados consistem em tweets de 2012 a 2016. A
tarefa de AS foi realizada por meio de uma lista de palavras, que posteriormente é usada
como entrada para uma CNN. Os experimentos mostraram que os sentimentos melhoram as
previsdes do mercado de agdes.

O trabalho de Nti, Adekoya e Weyori (2020) mostrou um modelo baseado em AS para prever
o movimento do mercado de a¢gdes de Gana usando uma rede neural MLP. O modelo proposto
foi testado com varias janelas de tempo para prever os precos das a¢des. Os resultados mostram
que as informacdes disponiveis em noticias financeiras, tweets e foruns online sio uteis para
os investidores, apresentando acuracias que variam de 49% a 55%.

O trabalho de Qian, Zirao Li e Yuan (2020) apresentou o uso de uma rede neural CNN para
classificar tendéncias a partir de comentarios online, além da investigacdo das inclinagdes dos
usuarios sobre a volatilidade e retornos do mercado. O trabalho também apresenta modelos de
previsao de retornos aplicados aos indices de Xangai e Shenzhen. Os resultados mostraram que
as tendéncias negativas dos usuarios online se correlacionam com a volatilidade e os retornos
do mercado.

Além disso, o trabalho de Picasso et al. (2019) apresentou a combinag¢ao de noticias e pregos
histéricos das agdes para prever o mercado de agdes. Para realizar a Analise de Sentimento
das noticias, utilizou um dicionario financeiro e, para prever o mercado, utilizou uma rede

neural MLP. Além disso, experimentos mostraram que o uso de noticias melhora a previsdo do
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mercado de acdes, considerando tanto métricas de aprendizado de maquina quanto métricas
financeiras.

O trabalho de Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020) apresentou uma
estratégia de previsdo do mercado de agdes que integra noticias e indicadores técnicos,
usados como entrada para uma rede neural LSTM aplicada a Bolsa de Valores de Hong Kong.
O trabalho realiza Analise de Sentimentos em noticias por meio de um dicionario financeiro.
Os experimentos mostram que o modelo proposto supera os modelos baseline em relacao as
métricas de treinamento dos modelos e que a combinacdo entre noticias e indicadores
técnicos supera as estratégias com apenas sentimentos de noticias ou apenas indicadores
técnicos.

Duarte, Gonzalez e Cruz (2021) apresentaram o uso de noticias e pregos de acdes para
prever quedas de precos, a fim de evitar quedas no mercado de acdes brasileiro. O conjunto de
dados compreende noticias de agosto de 2016 a maio de 2018 e o trabalho usa como técnicas
de previsdo 11 modelos classicos de Aprendizado de Maquina. Os resultados mostram que as
noticias se correlacionam com a variagao dos precos das a¢cdes no mercado de agdes brasileiro.
Além disso, a abordagem proposta supera os baselines Buy & Hold e cruzamento de médias
moveis ao considerar uma simulacio de investimento.

O trabalho de Shi et al. (2021) mostrou um sistema de analise de sentimento com RNAs
profundas aplicado a comentarios sobre agdes em redes sociais financeiras da China. O modelo
de AS utiliza RNAs do tipo RNN e CNN juntamente com Word2Vec. Os resultados mostraram
que o método de AS proposto apresentou melhora de 9% em relacao ao algoritmo de regressao
logistica. Além disso, os autores propuseram um método de previsdo do mercado, que usa
sentimentos e o método de Aprendizado de Maquina SVM, e que apresentou 1,25% de melhoria
entre 150 acdes chinesas no conjunto de dados de teste. Para a¢des americanas, no entanto, os
autores apontam que as informacdes de sentimento reduziram os resultados da previsao.

E possivel notar que sio poucos os trabalhos que combinam noticias e precos de acdes
em um sistema de previsdo, e esse ainda é um tdépico de pesquisa em aberto e recente na
literatura. Assim, vale destacar algumas diferencas entre nosso trabalho e as abordagens mais
semelhantes encontradas nessa revisao.

Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020) e Magsood et al. (2020) ndo
desenvolveram simulagdes de investimentos para comprovar a eficacia das previsdes no

dominio financeiro, restringindo-se as proprias métricas de Aprendizado de Maquina
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relativas ao treinamento de seus modelos preditores. Conforme notado anteriormente, isso
pode ser um problema na avaliacio do modelo, uma vez que melhores medidas de
desempenho nas métricas de Aprendizado de Maquina podem ndo implicar em melhor
desempenho nas simulacdes de investimentos.

Nesse sentido, os autores do trabalho Picasso et al. (2019) realizaram uma simulacdo de
investimento além da avaliacdo das métricas de Aprendizado de Maquina, de maneira similar
a metodologia proposta aqui. No entanto, o trabalho de Picasso et al. (2019) usa dados de
aproximadamente 1 ano, restringindo o periodo analisado do mercado de a¢des. Além disso,
vale ressaltar que nosso trabalho, de acordo com o nosso conhecimento e revisao da literatura,
se destaca no sentido de abordar a questao da inclusdo de noticias em um sistema de previsdo
sem uma lista de palavras ou dicionario para realizar a Analise de Sentimento, como fazem os
trabalhos Picasso et al. (2019) e Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020).

Ja Duarte, Gonzalez e Cruz (2021) tentam prever o mercado de a¢des brasileiro com o uso
de Aprendizado de Maquina, mas difere desta tese em relacdo as abordagens consideradas.
Enquanto o trabalho de Duarte, Gonzalez e Cruz (2021) usa principalmente modelos
tradicionais de Aprendizado de Maquina, este trabalho de doutorado se concentra em RNAs
profundas. Outro fator que difere nosso trabalho é que usamos o algoritmo FastText para
extrair recursos das noticias, enquanto Duarte, Gonzalez e Cruz (2021) usam as frequéncias
de termos presentes nas sentencas para alimentar modelos utilizados.

Por fim, o trabalho de Shi et al. (2021) realiza uma etapa de AS similar a realizada aqui,
com o uso de Aprendizado Profundo e redes CNN para tal tarefa. No entanto, ainda utiliza
Word2Vec como estratégia para extracdo de caracteristicas de palavras, além de usar como
fontes de dados informagdes de redes sociais, que, conforme ja observamos em outro trabalho
com resultados iniciais desta tese (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A., 2019), apresentam
menor correlacdo ao mercado brasileiro em comparacao as noticias. Por fim, o trabalho de Shi
et al. (2021) utiliza o algoritmo SVM para prever o mercado, evitando o uso de Aprendizado
Profundo nessa etapa. Conforme sera possivel observar no Capitulo 7 desta tese, o algoritmo

SVM normalmente apresenta resultados inferiores quando comparado com RNAs.
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5.4 Consideracoes Finais

Por meio dos trabalhos apresentados neste capitulo, pode-se verificar que, em relacdo ao
tema analise de sentimentos e mercado financeiro, a maioria busca identificar correlacao
entre sentimentos de midias sociais ou noticias e movimentos do mercado financeiro. Assim,
duas técnicas se destacaram: (i) analise léxica por meio de palavras que indicam sentimentos
a serem rastreados; e (ii) Aprendizado Profundo por meio do treinamento de Redes Neurais
Artificiais Profundas.

Por outro lado, é possivel verificar que os trabalhos que realizam previsdo do mercado
financeiro com o uso das técnicas de Redes Neurais Artificiais utilizam, principalmente, as
seguintes arquiteturas: LSTM e MLP. Os trabalhos demonstraram que existem melhoras em
seus resultados quando a técnica de previsao utiliza Redes Neurais Artificiais, comparados
com demais técnicas de Aprendizado de Maquina.

A analise da literatura sobre previsdo de mercado financeiro também permite identificar
limitagdes da literatura cientifica. Dentre os trabalhos analisados, poucos trataram de dados
do mercado de acdes brasileiro. Ademais, nenhum trabalho identificado nessa busca tratou
de analise de sentimentos especificamente em portugués, correlacionando-a com o mercado
financeiro. Além disso, a maior parte dos trabalhos foca somente em analise de sentimentos
ou previsdo de séries temporais, sendo muito recente a integracdo dessas fontes de dados em
um Unico sistema de previsdo. Dessa forma, existe uma oportunidade de desenvolvimento
de trabalhos na area, seja por meio da unido desses dois topicos, abordando tanto analise de
sentimentos em portugués quanto o uso de dados historicos de acdes do mercado financeiro
brasileiro.

Nesse sentido, é possivel verificar que o uso de RNAs compreende o estado da arte em
diversas areas relacionadas a previsdo do mercado financeiro.

Considerando os trabalhos discutidos aqui, as principais contribuicdes do presente trabalho

sao:

1. Todo o processo de previsdao do mercado de agdes utiliza técnicas de RNAs profundas,
tanto aplicadas a AS de noticias quanto aos precgos de agdes. Isso traz uma vantagem,
principalmente no processo de Analise de Sentimentos. Conforme apresentado, a
maioria dos trabalhos relacionados usa léxicos para realizar essa tarefa. Ainda,

contribuimos também em relagdo a tarefa de Anédlise de Sentimentos em lingua
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portuguesa, que, conforme a revisio de Denilson Alves Pereira (2021), ainda possui

poucos trabalhos publicados.

2. O mercado de acdes brasileiro como estudo de caso, que ndo é muito explorado na
literatura da area financeira. As revisdes da literatura mostram que existe uma
quantidade muito baixa de artigos publicados que consideram o mercado de agdes
brasileiro (OZBAYOGLU; GUDELEK; SEZER, 2020; BUSTOS; POMARES-QUIMBAYA,
2020; KUMBURE et al., 2022), concentrando-se, em sua maioria, nos mercados

norte-americano e asiatico.

3. A apresentacdo de uma proposta que utiliza dados provenientes tanto da Analise Técnica
quanto da Anéalise Fundamentalista. Conforme discutido anteriormente, normalmente
os investidores se concentram em uma forma de anélise. Desse modo, este trabalho foca

na juncao de ambas em um sistema de previsio para uma analise mais ampla do mercado.

Além dos pontos ja levantados, vale destacar também que, neste trabalho, realizamos a
comparacao das arquiteturas de RNAs mais utilizadas nesta area de aplicacao, i.e., 0 mercado
de acdes (OZBAYOGLU; GUDELEK; SEZER, 2020). Por fim, em nossos experimentos, também
damos énfase a importancia de avaliar os modelos propostos considerando tanto métricas de
Aprendizado de Maquina quanto métricas do dominio financeiro, conforme também realizado

por Picasso et al. (2019).



76

Capitulo 6

Metodologia

O desenvolvimento do presente trabalho de doutorado contou com investigagdes que levaram
a publica¢des cujos resultados foram utilizados como base para as decisdes tomadas nesta
tese (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A, 2021, 2020, 2019), além de uma contribui¢do no
trabalho de Januario et al. (2021). Nesse sentido, para explicitar as tomadas de decisdes ao longo
desta pesquisa, a Secdo 6.1 apresenta em detalhes a metodologia de cada um dos trabalhos
publicados, bem como seus resultados e o ponto de convergéncia entre eles e a presente tese.

Por fim, a Secdo 6.2 apresenta a metodologia proposta nesta tese de doutorado.

6.1 Desenvolvimento Geral

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, pelo menos quatro investigacdes foram
realizadas buscando atingir o objetivo final de proposi¢cdo de uma metodologia de predigao
do mercado de a¢des brasileiro integrando elementos da Analise Fundamentalista (noticias) e
da Analise Técnica (indicadores técnicos e historico de agdes), conforme mostrado nos passos
de 1 a 4 na Figura 6.1. Primeiramente, nos voltamos a investigacdo da relacdo entre
postagens da rede social Twitter e o mercado de a¢des (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A,,
2020) (Figura 6.1(1)). Uma vez analisado tal relacionamento, investigamos se a forma mais
adequada de previsdo dos movimentos do mercado de acdes seria com o uso de noticias ou
tweets (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A,, 2019) (Figura 6.1(2)). Dessa analise, verificamos
que noticias de jornais brasileiros online sdo uma fonte de dados mais adequada para operar
no mercado de acdes do que tweets. Assim, realizamos uma terceira analise para investigar se

seria possivel utilizar ou desenvolver estratégias de investimento baseadas em sentimento de
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noticias para operar no mercado acionario (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A., 2021)
(Figura 6.1(3)). Uma vez observada a relevancia do sentimento presente em noticias para a
realizacdo de investimentos, por fim, a quarta investigacdo deste trabalho de doutorado
(Figura 6.1(4)) utiliza resultados das trés investigacOes anteriores para estudar se a jungio do
sentimento presente em noticias com o histdrico de valores de acdes e indicadores técnicos é
capaz de melhorar a previsdo do mercado de acdes. Essa ultima etapa da investigacdo
corresponde a presente tese. A seguir, sao detalhados cada um dos desenvolvimentos
publicados na literatura ao longo deste trabalho de doutorado, e que serviram como base

para a presente tese.

Qual a relagdo entre o Qual fonte melhor se
sentimento presente no ; relaciona com o mercado: o
Twitter e 0 mercado de sentimento de Hveets ou

acoes? noticias?
0 ©

O sentimento das noticias
Podemos utilizar o sentimento juntamente com indicadores
de noticias para investirno | mm| técnicos e historico de acdes
mercado de a¢bes? melhora a previsdo do
3 mercado de agoes?[ 4

Figura 6.1: Etapas desenvolvidas durante este trabalho.

No inicio deste trabalho, avaliamos o impacto do sentimento presente em tweets no
mercado de acgdes brasileiro (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A, 2020). Para isso,
utilizamos, conforme apresentado na Figura 6.2, a técnica de Bag-of-Words para extracdo de
caracteristicas de tweets e comparamos os seguintes modelos como classificadores de
sentimentos: Naive Bayes, SVM e MLP. Para a fase de estudo da relacido entre os tweets
publicados e o movimento do mercado de agdes, utilizamos um total de 16.352 tweets ndo
rotulados. Os nossos resultados mostraram que a rede MLP é o melhor modelo para AS em
portugués dentre os modelos testados. Além disso, observamos que o sentimento médio nas
midias sociais se relaciona com o mercado de acdes, aumentando a acuracia presente entre
sentimento e movimento de mercado a medida em que o tamanho das janelas (numero de

dias) entre a postagem e o movimento do mercado aumenta.



CAPITULO 6. METODOLOGIA 78

Em Carosia, Coelho e A. E. A. Silva (2020), verificamos que ha um certo atraso entre a
publicacdo dos tweets analisados e sua influéncia no mercado, o que pode dificultar sua
utilizacdo em negocia¢des no mesmo dia (ou em outros intervalos curtos) dentro do mercado.
Além disso, dois desafios identificados a partir desse estudo foram: (1) os tweets sdo
normalmente escritos em linguagem informal, o que pode dificultar a extracdo de
caracteristicas textuais; e (2) muitas contas com pouca relevancia na rede social podem fazer
postagens, o que introduz um certo ruido na analise do relacionamento entre postagens e
movimento do mercado. Ainda, por se tratar de um estudo inicial, no artigo ndo mostramos

como utilizar essas informacoes como estratégia de investimento.

: 1
(1 @1 ' |
Tweets I:> : ( ) Limpeza de Dados |:> Bag of Words : |:> /J
| 7 |
|

Movimento do
( 2 ) Mercado

[
|
|Analise de Semimento:{l:> s S:r'::i(::\aentos

Figura 6.2: Metodologia proposta para investigar o relacionamento entre tweets e o mercado
de acdes brasileiro. Adaptado de (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A., 2020).

Nesse sentido, verificamos a necessidade de se estudar uma outra fonte de dados para a
investigacdo da possivel existéncia de relacdes entre sentimentos e o mercado de agdes:
noticias. Assim, comparamos o impacto de noticias e tweets com o movimento do mercado
acionario brasileiro (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A., 2019). Para esse trabalho, a
arquitetura proposta, apresentada na Figura 6.3, considerou uma RNA do tipo MLP para
analisar os sentimentos de tweets e noticias de jornais online brasileiros. Como incremento
em relacdo ao trabalho anterior, desenvolvemos uma métrica que determina o sentimento
predominante diario tanto de noticias quanto de tweets, que foi utilizada para o estudo de sua
relagdo com o movimento do mercado de agdes brasileiro. Os resultados dessa publicacdo
mostraram que o sentimento presente em noticias permite prever o movimento do mercado
de agdes brasileiro com maior acuracia do que postagens da rede social Twitter. Esse
relacionamento foi investigado tanto no que diz respeito aos precos de abertura quanto em
relacdo ao volume de transacOes. Portanto, dado o resultado obtido em Carosia, Coelho e
A. E. A. Silva (2019), decidimos focar em noticias como fonte de dados nas etapas

subsequentes da pesquisa.
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O trabalho Carosia, Coelho e A. E. A. Silva (2019), no entanto, ainda ndo apresentava o
aprofundamento necessario no sentido de investigar a correlacio entre noticias e mercado de
acOes, a fim de permitir o desenvolvimento de estratégias de investimentos mais robustas com
o uso de noticias, além de incrementar a tarefa de AS com modelos mais avancados e melhores
técnicas de extracdo de caracteristicas de texto, o que foi tratado em Carosia, Coelho e A. E. A.

Silva (2021).

)
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Figura 6.3: Metodologia proposta para comparar a influéncia tanto de postagens da rede social
Twitter como de noticias no mercado de agdes brasileiro. Adaptado de (CAROSIA; COELHO;
SILVA, A. E. A., 2019).

Em Carosia, Coelho e A. E. A. Silva (2021), investigamos o uso de estratégias de
investimento baseadas exclusivamente em Anélise de Sentimentos aplicadas ao mercado de
acOes brasileiro. Para isso, as seguintes etapas foram desempenhadas (Figura 6.4): (1)
desenvolvimento de uma arquitetura baseada em Aprendizado Profundo, alimentada com
FastText para AS de noticias financeiras; (2) um estudo de causalidade, com o teste de
causalidade de Granger (HOOVER, 2008), para investigar a correlacdo entre o sentimento
predominante em noticias financeiras e o0 movimento do mercado; (3) uso do resultado do
teste de causalidade para propor estratégias de investimento com base em AS; e (4) aplicagao
das estratégias em uma simulacdo de investimento no mercado brasileiro. Os resultados
obtidos no trabalho nos mostraram que a arquitetura de RNA do tipo CNN ¢é a mais adequada
a tarefa de AS; que existe uma causalidade de Granger significativa entre o sentimento
predominante em noticias e o0 movimento do mercado de acdes; e que o uso de estratégias de
investimento baseadas em AS podem trazer lucros significativos no curto e longo prazo,
superando os baselines Buy & Hold e Random Walk.

A partir dos resultados publicados em Carosia, Coelho e A. E. A. Silva (2021), pudemos
delimitar alguns pontos importantes para o restante do desenvolvimento desta tese.

Primeiramente, foi possivel verificar a causalidade existente entre noticias e mercado,
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confirmando a importancia do uso dessa fonte de dados em um sistema de previsdo. Em
segundo lugar, nesse trabalho verificamos a eficiéncia do uso da rede neural CNN como
modelo para AS. Por fim, também foi possivel superar as limitacdes dos trabalhos anteriores,
uma vez que foram desenvolvidas estratégias que demonstraram que o uso de AS para

investimento no mercado de acdes pode levar a lucros.

Extracdo de noticias T — " . "
e pré-processamento nalise de Sentimentos Sentimento e Mercado de Agdes
Positive
@ ‘e x=
oll0a X =
Negative Teste de
Noticias " C D b Causalidade
- oo
S, Word Embeddings : - de Granger
Sin - Rede Neural - pEETT—— ,
- Artificial 1
News W !
'A\ 1
Source ¢ N ¥
Content qﬂ Eb U\/bb@
Date . Investimento
Time Negativo Positivo Mercado de Agdes

Figura 6.4: Metodologia proposta para a investigacao de estratégias de investimento baseadas
em Anélise de Sentimento. Adaptado de (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A, 2021).

Além dos trabalhos discutidos aqui, esta pesquisa de doutorado também contribuiu com o
trabalho de Januario et al. (2021), que verificou que algoritmos de Aprendizado de Maquina
superam métodos léxicos especificamente voltados a area financeira em tarefas de AS em
portugueés.

Considerando o exposto, as etapas anteriormente estudadas e publicadas levaram a
presente tese de doutorado. Ou seja, partimos de resultados de trabalhos anteriores em que
identificamos noticias como a fonte de dados textual mais adequada ao mercado de agdes
brasileiro (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A., 2020, 2019), e selecionamos uma RNA do
tipo CNN para desempenhar a tarefa de AS (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A., 2021).

Assim, a presente tese apresenta o passo final da investigagdo apresentada na Figura
6.1(4), isto é, a proposicdo de uma estratégia de previsdo do mercado de agdes brasileiro
considerando as seguintes fontes de dados: sentimentos presentes em noticias, série historica
de valores de a¢des e indicadores técnicos. Para isso, o processo foi desenvolvido com RNAs
profundas, que apresentam resultados superiores quando comparados a métodos tradicionais
de previsiao de mercado de acdes (KUMBURE et al., 2022; HOUSSEIN et al., 2021; KUMAR, D.;
SARANGI; VERMA, 2021). Dessa forma, sdo combinados aqui dados pertencentes tanto a

Analise Fundamentalista (noticias) quanto a Analise Técnica (indicadores técnicos e historico
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de acdes) em um unico sistema de predicdo. A secdo a seguir apresenta, portanto, a
metodologia proposta para o ultimo passo deste trabalho de doutorado, conforme ilustrado

na Figura 6.1(4).

6.2 Metodologia de Previsao do Mercado de Acdes

Como discutido na secao anterior, a metodologia proposta aqui consiste em uma abordagem
de previsido do mercado de acdes que combina o sentimento presente em noticias, indicadores
técnicos e precos de agdes. Além disso, tal metodologia usa o mercado de agdes brasileiro como
estudo de caso. A Figura 6.5 ilustra a abordagem proposta, que é composta pelos modulos e

etapas descritos a seguir.

« Modulo de Pré-processamento: primeiramente, as noticias coletadas sdo
pré-processadas para geracdo de word embeddings que servirdo de entrada aos modelos
subsequentes. Além disso, nesse mddulo ocorre também a obtencdo dos valores de
acoes e os calculos de seus respectivos indicadores técnicos. A etapa de

pré-processamento como um todo é descrita em detalhes na Se¢do 6.2.1.

+ Modulo de Analise de Sentimentos: essa etapa consiste em usar os dados resultantes
do pré-processamento (ou seja, os word embeddings de noticias) para alimentar uma RNA
profunda com o objetivo de realizar a tarefa de AS. Essa etapa esta detalhada na Secédo

6.2.2.

+ Juncao dos Dados: essa etapa intermedidria consiste na concatenacdo dos dados
necessarios para alimentar o Modulo de Predigdo, por meio da geracdo de um vetor
composto de sentimentos diarios presente em noticias, indicadores técnicos e pregos de

acoes. Essa etapa esta descrita na Secao 6.2.3.

+ Modulo de Predicao: o vetor gerado na etapa anterior é usado como entrada para uma
segunda RNA profunda, que realiza uma tarefa de regressdo para prever o retorno do
investimento do dia seguinte no mercado de acdes. Essa etapa é descrita em detalhes na

Secdo 6.2.3.

« Modulo de Avaliacao: a dltima etapa avalia os resultados da previsdo considerando

duas abordagens: métricas de aprendizado de maquina e métricas financeiras relativas
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a uma tarefa de simulagdo de investimento. Esta etapa é descrita em detalhes na Sec¢éo

6.2.4.

As secoes a seguir detalham cada um dos mddulos propostos em nosso sistema.

6.2.1 Modulo de Pré-processamento

Os dados usados neste trabalho sdo de trés tipos diferentes: precos de acgdes, indicadores
técnicos e noticias. Cada um destes tipos de dados exige um pré-processamento diferente,

conforme descrito nas subsecdes a seguir.

Precos de Acdes e Indicadores Técnicos

A série temporal dos precos das acOes consiste nos seguintes dados: preco de abertura, alta,
baixa, preco de fechamento e volume (do inglés, Open, High, Low, Close, Volume - OHLCV).
Depois de baixados, tais dados sdo usados tanto para alimentar as RNAs quanto para calculo
dos Indicadores Técnicos, que também alimentam as RNAs.

Os indicadores técnicos sdo indicadores matematicos calculados pelos investidores para
estudar o comportamento do mercado. Neste trabalho, juntamente com noticias e pregos de
acOes, também usamos varios indicadores técnicos como entrada das RNAs. Tais indicadores
podem fornecer sinais de tendéncias de mercado e foram escolhidos considerando o trabalho
de Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020), juntamente com indicadores que
indicam volatilidade e volume (ACHELIS, 2001). Assim, os seguintes indicadores técnicos sao

considerados neste processo:

+ Indicadores de tendéncia: MACD e Médias Moveis. Enquanto o MACD mostra a
relacdo entre duas médias moveis de precos para identificar tendéncias, as Médias

Moéveis mostram o valor médio de um ativo ao longo do tempo.

+ Indicadores de Momentum: RSI, MFI e OBV. Enquanto o RSI mostra sinais de
sobrecompra (geralmente acima de 80) ou sobrevenda (geralmente abaixo de 20) de um
ativo, o MFI mostra a intensidade do fluxo de dinheiro que entra e sai de um ativo.
Além disso, o indicador OBV relaciona as mudancas de volume as mudancas de preco

de um ativo.
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Moédulo de Pré-processamento
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Figura 6.5: Representacdo da metodologia proposta. A metodologia consiste, resumidamente,
nas seguintes etapas: processar os dados de entrada, ou seja, noticias, indicadores técnicos
e precos de agdes, identificar o sentimento de cada noticia e junta-los em um vetor de
caracteristicas; prever o retorno do investimento do dia seguinte na bolsa de valores; e avaliar
os resultados considerando métricas da area de Aprendizado de Maquina em uma simulacdo
de investimento.

+ Indicador de volatilidade: Bollinger Bands, que representa um nivel de desvio padrao
da média moével de uma acdo. Este indicador aumenta quando o mercado esta instavel e

diminui em um periodo mais estavel.
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Noticias

Primeiramente, vale a pena destacar que, neste trabalho, utilizamos apenas os titulos das
noticias para prever o mercado de acgdes, conforme recomendado por Xiaodong Li,
Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020). Assim, a etapa de pré-processamento dos titulos de
noticias adapta o documento de seu formato textual original para um formato que permita

sua classificacdo como positivo ou negativo por uma RNA. Isto envolve duas etapas.

1. Limpeza de dados: que consiste na eliminacdo de simbolos, nimeros, emoticons e links

indesejados ao conteudo do documento.

2. Representaciao de palavras: que consiste na criacdo de word embeddings para cada
documento utilizando FastText (BOJANOWSKI et al., 2017), que é um dos algoritmos
mais populares da area para representacdo morfolodgica de palavras. O resultado dessa
etapa é um vetor de 128 dimensdes representando cada documento, contendo a unido de

todos os seus word embeddings.

Além disso como passo final é necessario levar em conta os sentimentos das noticias diarias,
ou seja, criar um vetor com duas dimensdes em que a primeira é o numero de noticias positivas
calculadas em um dia e a segunda é o numero de noticias negativas do mesmo dia. Essas saidas

sdo utilizadas como entradas no Médulo de Predicéo.

6.2.2 Moddulo de Analise de Sentimentos

Conforme discutido no Capitulo 5 (e corroborado pelos trabalhos descritos na Secdo 6.1),
existem estudos recentes mostrando resultados consistentes na previsio do mercado de agdes
utilizando, dentre outras, técnicas de RNAs e Analise de Sentimentos. Assim, o presente
passo desta metodologia tem como objetivo desenvolver o médulo de Analise de Sentimentos
para posterior aplicagdo ao mercado de acdes brasileiro. Especificamente, a metodologia

desse processo é destacada na Figura 6.6 e resumida nas seguintes etapas.

1. Pré-processamento, em que as noticias coletadas sdo pré-processadas, conforme
discutido na Secédo 6.2.1, com o objetivo de treinar o modelo de RNA para a execugio

da tarefa de AS.

2. Modelo de Analise de Sentimentos, em que as RNAs sdo usadas para classificagio

de sentimentos e determinar cada noticia como positiva ou negativa. Como resultado
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desse modulo, é possivel criar uma série temporal diaria com a quantidade de noticias

positivas e negativas.
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Figura 6.6: Representacdo da Metodologia de Analise de Sentimentos. As noticias sdo pré-
processadas, gerando word embeddings de palavras que sdo usadas como entrada para uma
RNA que realiza a AS. Adaptada de (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A, 2021).

Com o objetivo de realizar a tarefa de Analise de Sentimentos com RNAs, as seguintes
arquiteturas foram consideradas: MLP, LSTM e CNN. A metodologia experimental, bem como
a escolha da RNA mais adequada para o desenvolvimento da tarefa de AS estdo apresentadas

na Secao 7.2.

6.2.3 Modulo de Predicao

O Modulo de Predicdo proposto neste trabalho consiste também em uma RNA profunda, que
recebe como entrada um vetor com as seguintes caracteristicas combinadas: (1) informacoes
sobre o precos das agdes (ou seja, abertura, baixa, alta, fechamento) e volume, totalizando
5 dimensdes (2) indicadores técnicos (conforme apresentado na Segdo 6.2.1), totalizando 10
dimensdes; e (3) os sentimentos das noticias diarias (ou seja, o numero de noticias positivas
e o numero de noticias negativas), totalizando 2 dimensdes. Assim, a dimenséo do vetor final
concatenado com todas informagdes é 17, conforme apresentado na Figura 6.7.

Para que a concatenacdo de dados de diferentes fontes aconteca, é necessario um estagio

intermediario entre as etapas de Pré-Processamento, Analise de Sentimentos e a etapa de
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Predicdo. Tal etapa foi denominada Junc¢ao dos Dados, conforme apresentado na metodologia

da Figura 6.5.

Valores Historicos

Abertura Fechamento Baixa Alta Volume

Indicadores Técnicos

MA— 10 dias MA - 20 dias MA— 30 dias

RSI— 6 dias RSI— 12 dias RSI— 24 dias

MFI MACD OBV Bollinger Bands
Sentimentos de Noticias
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Figura 6.7: Representacdo dos componentes utilizados para alimentar a RNA: (1) Valores
Histoéricos: valor de abertura, fechamento, baixa e alta diaria, além do volume diario de
negociagdes; (2) Indicadores Técnicos: MA (Moving Averages), RSI (Relative Strenght Index),
MFI (Money Flow Index), MACD (Moving Average Convergence Divergence), OBV (On Balance
Volume) e Bollinger Bands; e (3) Sentimentos de Noticias: sentimentos positivos e sentimentos
negativos.

Apds a Juncao de Dados, os vetores gerados passam por um processo de normalizacdo
antes de serem fornecidos para a RNA. Como no trabalho de Picasso et al. (2019), usamos uma
técnica de normalizagdo Min-Max (Eq. 6.1) para limitar os dados ao intervalo [0,1], onde X,
representa o valor normalizado do atributo x, x,,;;, € o valor minimo do atributo e x;,,, é o valor
maximo do atributo sendo normalizado:

X — Xmin

= X7 Xmin_ (6.1)

Xmax — Xmin

xnorm

Assim, para a implementacdo do Moédulo de Previsdo foi feita uma investigacdo para a
escolha da RNA mais adequada para previsao do mercado, considerando as seguintes
arquiteturas com diferentes complexidades: MLP, LSTM e BI-LSTM. A RNA escolhida deve
realizar a tarefa de regressdo com o objetivo de prever o retorno do dia seguinte na bolsa de
valores. A metodologia experimental e os resultados para esse modulo sdo apresentados na

Secdo 7.3.
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A saida do moédulo de previsdo é o retorno do preco de fechamento do dia seguinte na
bolsa, ou seja, o valor do preco de fechamento do dia d + 1, subtraindo o preco de fechamento

do dia atual, d, como dado na Eq. 6.2.

Retorno = Fechamentoy., — Fechamento, (6.2)

A Figura 6.8 ilustra o funcionamento geral do Médulo de Previsao.

BN B BEE -

Al

Valores Indicadores  Sentimentos
Histdricos Técnicos ¥ -
Entrada Redes Neurais Artificiais Previsdo

Figura 6.8: Representacdo do Mddulo de Predicdo, que recebe o vetor gerado por meio da
Jungéo de Dados e investiga a arquitetura de RNA mais adequada para a previsao do mercado
de acdes.

6.2.4 Modulo de Avaliacao

Conforme discutido anteriormente, os resultados de nosso trabalho foram avaliados
considerando uma etapa de testes com dados referentes ao periodo de janeiro de 2017 a
dezembro de 2019. Devido as dificuldades para avaliar um algoritmo de Aprendizado de
Maquina na area financeira, dividimos o processo de avaliacdo em duas etapas, considerando

a abordagem proposta por Picasso et al. (2019).

Métricas de Aprendizado de Maquina

Nessa etapa, avaliamos os resultados de predigao considerando as seguintes métricas comuns
em tarefas de regressdo: Erro Quadratico Médio (do inglés, Mean Squared Error - MSE), dado
pela Eq. 6.3, e Erro Médio Absoluto (do inglés, Mean Absolute Error - MAE), dado pela Eq. 6.4,
onde y; é a saida real, y/ representa o valor previsto e n é o numero de amostras no conjunto

de dados.

1 n
MSE = — % (3 = ¥/)* (6:3)
i=1
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1 n
MAE =3 ly:— ]| (6.4)
i=1

Métricas de Investimento

Nessa etapa, realizamos uma simulacio de investimento para medir a qualidade das previsdes
obtidas pelo modelo. Para avaliar os resultados, utilizamos as seguintes métricas: valor final
do investimento, Sharpe Ratio (SR) and Maximum Drawdown (MDD).

O valor final do investimento representa o valor resultante de uma série de operagdes de
compra e venda no periodo considerado. A métrica SR é uma medida de risco calculada a partir
do retorno médio obtido (R) menos a taxa livre de risco (r) dividido pela volatilidade ou risco
total, ou seja, o desvio padréo (og) do valor ganho. No Brasil, o valor da taxa livre de risco é
geralmente o Certificado de Depésito Interbancario (conhecido como CDI), principal referéncia
para a rentabilidade das aplicagdes de renda fixa. O SR é definido conforme apresentado a

seguir.

R-—r

OR

SR =

(6.5)

Finalmente, a métrica MDD ¢é um indicador de risco que mede a queda do valor da acédo
ao longo de um periodo de tempo especificado. Esse indicador considera a perda maxima
de um pico (Max) a um minimo (Min) de uma série temporal de pregos de acdes, conforme
apresentado a seguir.

Max — Min

MDD = ——— (6.6)
Max

Para realizar a simulacdo de investimento, foi desenvolvida uma estratégia de investimento
simples a ser aplicada considerando o resultado do Médulo de Predicédo, conforme apresentado
no Algoritmo 1. O algoritmo considera um fator de seguranca (MedidaSeguro) indicado pelo
usuario. A partir do retorno do dia atual e da previsdo do dia seguinte (linhas 1 e 2), o algoritmo
inicia com a posicdo Vendido para o investidor e calcula o percentual do retorno previsto pelo
modelo de RNA (linha 4). O restante do cddigo (linhas 5 a 12) é responsavel pela avaliagdo da
situacdo do investimento. Se a previsdo de retorno for maior que fator de seguranca definido
pelo usuério, o algoritmo utiliza todo o valor disponivel na carteira para comprar a agao (ou

retém se a agdo ja foi comprada), ficando com seu estado como comprado (linhas 5 a 8); se a
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previsao for menor que o seguranca, o algoritmo vende todas as a¢des em sua posse (ou niao

faz nada se o usuario ainda ndo comprou a acéo), ficando com o estado vendido (linhas 9 a 12).

Finalmente, o algoritmo retorna a posicédo atual do usuario (linha 13), ap6s a sua operacao de

investimento.

Algorithm 1: Algoritmo da Estratégia de Investimento

C 0 N G R W N =

e
@ N RS

input : MedidaSeguro

output: Operacido de Investimento

hoje < retornoHo je()

pred < preveRetornoAmanha()

posicao < Vendido

percentual < obterPorcentagemRetorno(hoje, pred)

if percentual > MedidaSeguro and posicao = Vendido then
‘ posicao < Comprado

else if percentual > MedidaSeguro and posicao = Comprado then
‘ posicao < Comprado

else if percentual < MedidaSeguro and posicao = Vendido then
‘ posicao < Vendido

else if percentual < MedidaSeguro and posicao = Comprado then
‘ posicao < Vendido

return (posicao)
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Capitulo 7

Resultados

Este capitulo apresenta a metodologia experimental e os resultados obtidos neste trabalho,
considerando a metodologia proposta no capitulo anterior. Primeiramente, os dados usados
em nossos experimentos sdo apresentados na Secdo 7.1. A Secdo 7.2 mostra os resultados
relacionados ao moédulo de Anilise de Sentimentos, abordando a escolha da melhor
arquitetura de RNA profunda para a tarefa de AS. A Secdo 7.3 mostra os resultados de
predicdo do mercado de agdes brasileiro considerando tanto métricas de Aprendizado de
Maquina quanto de investimento. Além disso, a Secdo 7.4 apresenta os resultados
comparativos de experimentos com trabalhos relacionados. Por fim, a Se¢éo 7.5 apresenta a

discussao dos resultados obtidos.

7.1 Fonte de Dados

Para o desenvolvimento desta tese, sdo necessarias bases de dados para dois modulos: o
Moédulo de Analise de Sentimentos e o Moédulo de Predicdo. Assim, as secdes seguintes

detalham cada uma das bases de dados utilizadas e seus respetivos médulos.

Conjunto de Dados do Mdodulo de Analise de Sentimentos

Para a tarefa de treinamento de cada modelo que ira desempenhar a AS, foi utilizada uma base
de dados composta por 5.507 noticias rotuladas. A primeira parte dessa base foi apresentada
no trabalho de Martins, Adriano Pereira e Benevenuto (2015), e é composta por 2.132 noticias
financeiras. A essa base de dados foram adicionadas outras 3.373 noticias coletadas e rotuladas

em 2019, durante o desenvolvimento deste trabalho e publicada parcialmente em Januario et
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al. (2021). A base de dados final possui 45% de documentos com sentimentos positivos e 55%
de documentos com sentimentos negativos. Esse conjunto de dados foi criado considerando
noticias de empresas que integram o indice Ibovespa.

Todos os documentos estdo em lingua portuguesa e foram rotulados manualmente de
acordo com a sua polaridade. Ou seja, os titulos de noticias que influenciam positivamente o
mercado financeiro foram rotulados como positivos e os titulos de noticias que influenciam
negativamente o mercado financeiro foram rotulados como negativos.

Vale a pena destacar que, quanto a escolha das classes de noticias, este trabalho de
doutorado considera a investigacdo prévia realizada por Faria (2018), que mostra que o uso
das classes positivo e negativo traz resultados superiores em relacdo ao uso das classes

positivo, negativo e neutro em trabalhos voltados ao mercado financeiro.

Bases de Dados do Modulo de Previsao

Os dados utilizados no Moédulo de Previsdo deste trabalho foram coletados por meio de
scripts considerando o periodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2019. Nos experimentos,
foram utilizados dados do principal indice da bolsa brasileira, o Ibovespa, e das seguintes
empresas representativas do mercado acionario brasileiro: Banco do Brasil e Itad, do setor
bancario, Gerdau, do setor de siderurgia e metalurgia, e Ambev, do setor de bebidas. A Tabela
7.1 apresenta cada uma das acdes citadas com o respectivo identificador (ticker), valorizacio
no periodo, quantidade de movimentos de alta e de baixa no mercado acionario, além do

maximo retorno possivel no periodo.

Tabela 7.1: Indice e a¢des usados nos experimentos. Sdo apresentados: os valores iniciais e
finais de cada agdo juntamente com seu retorno maximo possivel no periodo (Ganho Max.) e
numero de movimentos de subida (Alta) e descida (Baixa) no periodo entre janeiro de 2010 a
dezembro de 2019.

Acao Ticker Valor Inicial = Valor Final Ganho Ganho Max. | Altas | Baixas

Ibovespa BVSP R$ 59.589,00 | R$ 115.964,00 | 94,61% 523% 394 336
Banco do Brasil | BBAS3 R$ 27,54 R$ 52,82 91,79% 884% 384 340
Itau ITUB4 R$ 22,35 R$ 37,10 66,00% 676% 373 355
Gerdau GGBR4 R$ 10,84 R$ 20,00 84,50% 897% 354 370
Ambev ABEV3 R$ 16,31 R$ 18,67 14,47% 426% 361 355

As noticias foram baixadas dos trés jornais online brasileiros mais relevantes (AN], 2019):
G1, Estaddo e Folha de Sdao Paulo. Para isso, foram desenvolvidos scripts de acesso aos

buscadores de cada um desses sites, os quais trazem noticias que contenham o nome de cada
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uma das empresas. Esse processo resultou em: 79.943 noticias sobre o Ibovespa, 111.708
noticias sobre o Banco do Brasil, 53.589 noticias sobre o Itat, 1.934 noticias sobre a Gerdau e
8.817 noticias sobre a Ambev no periodo considerado.

As séries temporais dos pre¢os das a¢des foram coletadas no site Yahoo Finance !. Como os

indicadores técnicos sdo calculados sobre os precos das acdes, eles ndo precisam ser baixados.

7.2 Analise de Sentimentos em Noticias Financeiras

A primeira fase de experimentos consiste na determinagdo da arquitetura de RNA mais
adequada para a tarefa de Analise de Sentimentos de noticias em Portugués, conforme
discutido na Secdo 6.2.2. Para isso, foram consideradas as seguintes RNAs: MLP, LSTM e
CNN. Como modelos baselines para esse experimento foram consideradas as técnicas de
Aprendizado de Maquina mais utilizadas para Analise de Sentimentos (SUN; LUO; CHEN, ]J.,
2017): Naive Bayes, Regressdo Logistica e Support Vector Machines (SVM).

A etapa de Pré-Processamento desse experimento foi desenvolvida em linguagem Python
(versdo 3.10) com auxilio da biblioteca Natural Language Toolkit* (versio 3). Para a
implementacio do algoritmo FastText, foi utilizada a biblioteca gensim® (versio 4.1.2),
enquanto que, para a modelagem das RNAs, foi escolhida a biblioteca Keras* (versdo 2.7.0).
Por fim, para a implementacdo dos demais algoritmos de Aprendizado de Maquina, foi
utilizada a biblioteca scikit-learn® (versdo 1.0.0).

Além disso, o conjunto de dados rotulado foi dividido aleatoriamente de acordo com a
propor¢do de 80% dos dados como conjunto de treinamento e 20% dos dados como o
conjunto de testes. Para verificar quais seriam os parametros mais adequados para a tarefa de
AS, foi aplicado o método k-Fold Cross Validation ao conjunto de treinamento, com valor de k
= 10. Desse modo, assim que fossem determinados os parametros, cada um dos modelos
selecionados seriam avaliados no conjunto de dados de testes.

Para as redes neurais do tipo MLP e LSTM, foi realizada uma busca por parametros para
verificar qual a arquitetura mais adequada ao problema, considerando os seguintes valores: (i)

1, 3, 5, 10 e 20 camadas; e (ii) 1, 3, 5, 10, 25, 50 e 100 neurdénios por camada oculta. Para a

'https://finance.yahoo.com/
*https://www.nltk.org/
Shttps://pypi.org/project/gensim/
*https://keras.io/
>https://scikit-learn.org/
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investigacdo desses parametros, consideramos o trabalho que publicamos em Carosia, Coelho
e A. E. A. Silva (2021).

Os parametros da rede CNN, que é freqiientemente usada na area de visdo computacional,
foram definidos como apresentado em Ye Zhang e Wallace (2017), também utilizados em Igor
Santos, Nedjah e Macedo Mourelle (2017) e avaliados em nossa publicacdo prévia Carosia,
Coelho e A. E. A. Silva (2021). Esses trabalhos adaptaram a arquitetura da CNN para lidar com
a tarefa de classificacido de sentencas. Em tais trabalhos, a entrada da rede CNN ¢é definida
pela concatenagao dos word embeddings que representam cada uma das palavras dos titulos
das noticias financeiras, de modo a serem dispostos um sobre o outro, de forma similar a uma
matriz (a dimensao resultante é 128 no eixo x e n no eixo y, sendo n o nimero de palavras
contido no titulo de uma noticia).

Ademais, os parametros da configuracdo da rede CNN sdo: trés regides de convolugao,
com dois filtros cada (de tamanhos 2, 3 e 4), que irdo gerar mapas de caracteristicas. Os mapas
gerados alimentam camadas de pooling com a funcdo max. Por fim, ha a criacdo de um vetor
que, na camada de saida, tera aplicado a funcido de ativagao softmax para classificar a sentenca.

As RNAs foram treinadas considerando os seguintes parametros:
« Taxa de aprendizado: 0,001;
. Epocas: 100;

« Word embeddings: gerados pelo algoritmo FastText com 128 dimensdes, valor definido

experimentalmente;

« Fungdo de ativacdo de camadas ocultas: ReLu, cujo calculo é simples e permite

convergéncia rapida durante o treinamento (ZHANG, L.; WANG, S.; LIU, B., 2018);

« Funcdo de ativacdo da camada de saida: sigmoid (i.e., funcao logistica), que retorna um
valor no intervalo entre 0 e 1, representando o pertencimento da saida a uma

determinada classe.

Para avaliar os resultados, foram utilizadas as seguintes métricas:

 F1-Score: média harménica entre as métricas precisdo e revocagao. Enquanto a preciséo
¢ dada pela relacdo de amostras classificadas corretamente em uma determinada classe

e todas as amostras classificadas como pertencentes aquela classe, a revocagao é dada
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pela a relacdo entre as amostras classificadas como uma determinada classe e o total de

amostras que fazem parte dessa classe.

« Acuracia: nimero de instancias classificadas corretamente dividido pelo nimero total

de instancias.

Os resultados obtidos para o conjunto de testes, apds o treinamento e selecdo dos modelos

por meio da aplicacdo do método K-Fold Cross Validation (k = 10), sdo apresentados na Tabela

Tabela 7.2: Resultados da tarefa de AS. Conjunto de dados de testes.
Algoritmo F1-Score Acuracia

7.2.

Naive Bayes 67,2% 70,6%
Logistic Regression 69,8% 71,7%
SVM 69,3% 72,0%

MLP 80,9% 81,2%

LSTM 82,9% 83,9%

CNN 86,3% 86,5%

Os resultados mostraram que, dentre os modelos comparados, a arquitetura mais adequada
para a tarefa de Analise de Sentimentos em portugués é a CNN, inicialmente apresentada em
Ye Zhang e Wallace (2017). O modelo apresentou 86,3% de F1-Score e 86,5% de precisdo, os
maiores dentre todas as arquiteturas testadas. Dessa forma, esse modelo foi o escolhido para
o restante dos experimentos deste trabalho quando envolverem AS. Considerando as demais
arquiteturas, os parametros que obtiveram os melhores resultados para AS foram: MLP com 3
camadas e 5 neurdnios por camada; LSTM com 1 camada com 5 neurdnios por camada.

Dessa forma, os resultados dessa etapa do trabalho reiteram algumas observagdes
apontadas por Vargas, B. S. Lima e Evsukoff (2017) de que, normalmente, redes do tipo CNN
obtém melhores resultados do que RNAs do tipo recorrentes na analise da semantica de texto.
Além disso, os autores também apontam que RNAs do tipo recorrentes, por outro lado, se
mostram melhores considerando caracteristicas de dependéncias temporais, como previsdo
do mercado de agdes. Ainda, assim como observado também por Qian, Zirao Li e Yuan (2020)
e Igor Santos, Nedjah e Macedo Mourelle (2017), é possivel verificar que os modelos de RNAs

do tipo CNN tém se apresentado como uma solugéo promissora na classificacdo de textos.
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7.3 Modulo de Predicao

Esta secdo apresenta os resultados de nossos experimentos considerando a previsao do
mercado financeiro brasileiro e estd organizada da seguinte forma: (i) metodologia
experimental, descrevendo os detalhes e parametros utilizados em cada experimento,
apresentada na Secdo 7.3.1; (ii) avaliacio do modelo proposto segundo as métricas de
Aprendizado de Maquina, apresentadas na Se¢do 7.3.2; (iii) avaliagdo dos modelos
selecionados de acordo com as métricas financeiras e a simula¢do de investimento,

apresentadas na Secdo 7.3.3.

7.3.1 Metodologia Experimental

A metodologia desse experimento envolve a definicdo de parametros para: indicadores
técnicos, treinamento das RNAs e simulacdo de investimento, conforme apresentado nas

subsecdes a seguir.

Indicadores Técnicos

Os indicadores técnicos utilizados nos experimentos foram configurados por parametros
diferentes, para refletir tendéncias de mercado ou flutuagdes considerando diferentes
aspectos. Os paradmetros foram escolhidos considerando o trabalho de Xiaodong Li,
Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020), juntamente com indicadores que indicam volatilidade
e volume (ACHELIS, 2001) para melhor representacdo dos diferentes aspectos do mercado.
Assim, os seguintes parametros foram escolhidos para os indicadores técnicos considerados

neste trabalho:

+ MACD: com periodo de 12 e 26 dias e sinal de 9 dias.

Médias Méveis, com periodo de 10, 20 e 30 dias.
« RSI: com os parametros: 6, 12 e 24 dias.

+ MFI: com periodo de tempo 14.

OBV e Bollinger Bands: sem a necessidade de parametros adicionais.
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Treinamento de RNAs

Para desenvolver o processo de treinamento, utilizamos o MSE como funcao de erro. MSE é
uma das métricas comumente usadas para tarefas de regressio (MAQSOOD et al., 2020) e é
dado na Eq. 6.3.

As RNAs foram treinadas com o algoritmo Root Mean Square Prop (RMSProp), que
geralmente é uma boa escolha para redes neurais conforme apresentado em Xiaodong Li,
Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020). Os seguintes parametros foram fixados: a taxa de
aprendizado inicial foi definida como 0,0001; o tamanho do batch fornecido a rede foi
definido em 32; o nimero de épocas foi definido como 500 e o treinamento foi realizado com
um mecanismo de parada precoce (do inglés, early stopping), que interrompe o treinamento
se a func¢do de erro parar de reduzir por 10 épocas. A funcao de ativacdo foi definida como
ReLu, pois é facil de computar e acelera a convergéncia do treinamento de acordo com
Lei Zhang, Shuai Wang e Bing Liu (2018).

Neste mddulo, também verificamos as seguintes RNAs, com complexidade crescente, para
encontrar a arquitetura que melhor executa a tarefa de regressdo para o nosso problema: MLP,
LSTM e Bi-LSTM. Além disso, para encontrar os hiperparametros mais adequados para as
RNAs testadas, usamos a busca em grade (do inglés, grid search) juntamente com um método
de validacdo cruzada de janela crescente para encontrar os valores ideais dentre os seguintes

parametros:

« Nuimero de camadas: 3 e 5.
« Numero de neurénios por camada: 5, 10, 20, 50 e 100.

« Dropout (mecanismo de regularizacio para evitar overfitting em RNAs (LI, X.; WU, P.;
WANG, W.,, 2020)): 0, 0,125, 0,375, 0,25 e 0,5.

Uma vez que as RNAs sdo projetadas para prever séries temporais de precos de agdes, a
etapa de treinamento segue o método increasing window cross-validation, conforme
apresentado em Ratto et al. (2018) e também em Picasso et al. (2019) e Xiaodong Li,
Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020). Neste trabalho, usamos a validacdo cruzada dividida
em trés passos (do inglés, step) no tempo para treinar e validar cada modelo proposto,
conforme apresentado na Figura 7.1. Nessa abordagem, a série temporal é dividida em k

partes para treinar e a divisdo de k + 1 para validar a rede. Em seguida, selecionamos a
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configuracdo do modelo que apresenta melhor desempenho considerando a média de todos
os conjuntos de validacdo para medir seus resultados no conjunto de teste, conforme

apresentado na proxima secao.

Conjunto de Treinamento Conj. de Teste
Subconjunto de | Conj. de
Step 1 treinamento | Validacdo
Subconjunto de Conj. de
Step 2 treinamento | Validacao
Step 3 Subconjunto de
treinamento | Validacao |

Figura 7.1: Algoritmo increasing window cross-validation considerando a reparticdo da série
temporal em 3 divisdes. Adaptado de (LI, X.; WU, P.; WANG, W., 2020).

O particionamento do conjunto de dados em conjunto de treinamento e testes para
treinamento das RNAs desse modulo é o seguinte. A por¢io que abrange o periodo de janeiro
de 2010 a dezembro de 2016, é considerado conjunto de treinamento; a porc¢do de janeiro de
2017 a dezembro de 2019, é considerado o conjunto de teste, ou seja, sio dados fora da
amostra de treinamento para medir o desempenho de cada modelo.

Como baseline para nossos experimentos, usamos Support Vector Machines (SVM), assim
como em Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020), Picasso et al. (2019) e Magsood et
al. (2020). O SVM é um dos métodos mais populares de Aprendizado de Maquina aplicados ao
campo financeiro. No caso desta tese, utilizamos o algoritmo voltado para a tarefa de regressao,
denominado também como Support Vector Regression. Para encontrar a configuracdo mais
adequada ao algoritmo, foi utilizado o Kernel Gaussiano (assim como em Picasso et al. (2019)) e

foi realizada a busca dentro dos seguintes valores do pardmetro C: 1073,107%°,107%, ..., 10%°, 10°.

Simulacio de Investimento

Em relacdo a etapa de simulagao de investimento, consideramos um investimento inicial de
R$ 100.000,00 no inicio do periodo dos dados de teste (i.e., janeiro de 2017). Como taxa de
negociagao, foi levado em conta o valor de R$ 2,50 por cada operagdo de compra ou venda. O

baseline considerado é o Buy & Hold, comumente considerado em trabalhos da area
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(KUMBURE et al., 2022), e que consiste em comprar um ativo e manté-lo sob posse do
investidor durante todo o periodo considerado no experimento.

Em nossos experimentos, testamos como valores de seguranca para o Algoritmo 1 o
seguinte intervalo: 0%, 1%..., 5%. Nesse caso, consideramos dois tipos de investidores: os
conservadores (ou seja, com os valores da faixa de seguranca maiores, que consideram
investir em um ambiente menos arriscado, mesmo que tenham retornos menores) e os
arrojados (ou seja, com a faixa de seguranca menores, consideram investir em um ambiente
de risco, mesmo que tenham algumas perdas no processo). Essa abordagem foi considerada
levando-se em conta resultados de um trabalho prévio em que notamos que diferentes tipos
de perfis de investimento podem trazer vantagens quanto ao lucro obtido Carosia, Coelho e
A.E. A. Silva (2021).

Ainda, nos experimentos dessa fase, consideramos trés cenarios para investigar se as

noticias de fato melhoram os resultados em um sistema de previsao do mercado de acdes.

« O primeiro cenario usa como entrada para uma RNA apenas os precos historicos das

acOes, sem noticias e indicadores técnicos.

+ O segundo cenario usa como entrada os precos historicos das acdes e os indicadores

técnicos.

« O terceiro cenario usa como entrada todas as fontes disponiveis: noticias, indicadores

técnicos e historicos de precos de agdes.

7.3.2 Meétricas de Aprendizado de Maquina

Para executar a metodologia proposta neste trabalho, utilizamos uma rede neural CNN para
realizar a Analise de Sentimentos, conforme publicado anteriormente em Carosia, Coelho e
A.E. A. Silva (2021) e discutido nos resultados da secdo anterior.

Assim, a primeira etapa de nossos experimentos consiste em avaliar as métricas da area
de Aprendizado de Maquina. Os resultados na Tabela 7.3 foram obtidos a partir do baseline,
Support Vector Machines (SVM). As tabelas 7.4 a 7.8 apresentam os resultados obtidos com as
RNAs profundas e os respectivos parametros da arquitetura das RNAs que tiveram melhor
desempenho nos experimentos. As métricas consideradas neste caso sio MAE e MSE.

Para realizar esses experimentos, consideramos trés cenarios de dados de entrada para

os preditores: (1) apenas os precos historicos das acdes (chamado de OHLCV, representando
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nos resultados o preco de abertura, alta, baixa, fechamento e volume, do inglés, Open, High,
Low, Close, Volume); (2) os precos historicos das acdes e os indicadores técnicos (chamado de
Tech. Ind. nos resultados); e (3) noticias, indicadores técnicos e historicos de pregos das acoes

(chamado de Sentiment nos resultados).

Tabela 7.3: Métricas de Aprendizado de Maquina considerando o baseline SVM aplicado a
todas acdes.
Acio  Entrada | MAE = MSE

OHLCV | 0,8939 | 1,3987
BVSP | Tech.Ind. | 0,8977 | 1,4097
Sentiment | 1,1096 | 2,0054

OHLCV 0,9061 | 1,5436
BBAS3 | Tech. Ind. | 0,9037 | 1,5383
Sentiment | 0,9042 1,5388

OHLCV 1,0383 | 1,8818
ITUB4 | Tech. Ind. | 0,9745 | 1,7051
Sentiment | 0,9715 | 1,698

OHLCV 0,7199 | 0,8844
GGBR4 | Tech. Ind. | 0,7167 | 0,8837
Sentiment | 0,7365 | 0,9347

OHLCV | 0,8259 | 1,2955
ABEV3 | Tech. Ind. | 0,8366 | 1,3276
Sentiment | 0,8411 | 1,3325

Os resultados mostram que, nos experimentos, o uso de precos de acdes ao lado de
Indicadores Técnicos e sentimentos de noticias melhora a capacidade de predicdo das RNAs
profundas, superando o baseline SVM. Na verdade, tanto MAE quanto MSE sdo mais baixos
quando sentimentos de noticias também sdo usados (nos conjuntos de dados BVSP, BBAS3,
ITUB4 e ABEV3), exceto para a empresa GGBR4, em que o uso de apenas o preco das a¢oes
levou a um melhor desempenho com uma arquitetura Bi-LSTM. Vale ressaltar que a
arquitetura que apresentou melhor desempenho na maioria dos casos foi Bi-LSTM, em 4
conjuntos de dados; e a rede LSTM teve melhor desempenho em apenas 1 conjunto de dados.
Esse resultado é esperado, uma vez que ambas as arquiteturas sdo projetadas para lidar com
dados de séries temporais e Bi-LSTMs sdo uma evolu¢do em relacao as redes LSTMs.

Por fim, a Tabela 7.9 apresenta o Teste U nao paramétrico de Mann-Whitney (CORDER;
FOREMAN, 2014), utilizado para verificar a significancia estatistica entre os modelos

desenvolvidos, considerando a métrica MSE e uma tolerancia de 5%. O teste foi aplicado
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Tabela 7.4: Métricas de Aprendizado de Maquina de RNAs profundas: MLP, LSTM e Bi-LSTM.
Ibovespa (BVSP).

Acao Modelo | MAE RMSE Camadas Neurdonios Dropout

MLP 0,8836 | 1,1695 0,125
OHLCV | LSTM 0,8834 | 1,1692 | 5 5 0
BILSTM | 0,8837 | 1,1696 | 5 5 0,25
MLP 0,8828 | 1,1687 | 3 100 0,125
BVSP | Tech. Ind. | LSTM 0,8825 | 1,1684 | 5 5 0
BILSTM | 0,8833 | 1,1695 | 5 5 0,5
MLP 0,8814 | 1,1668 | 3 100 0,125
Sentiment | LSTM 0,8810 | 1,1665 | 3 5 0,125
BILSTM | 0,8809 | 1,1664 | 3 5 0

Tabela 7.5: Métricas de aprendizado de maquina de RNAs profundas: MLP, LSTM e Bi-LSTM.
Banco do Brasil (BBAS3).

Aciao = Entrada @ Modelo MAE

MLP 0,9054 |1 2436 3 0,125
OHLCV | LSTM 0,9041 | 1,2421 | 5 5 0,5
BILSTM | 0,9044 | 1,2424 | 5 5 0,5

MLP 0,9048 | 1,2434 | 3 100 0,125
BBAS3 | Tech. Ind. | LSTM 0,9040 | 1,2423 | 5 5 0
BILSTM | 0,9031 | 1,2412 | 3 10 0,5

MLP 0,9033 | 1,2412 | 3 100 0,125
Sentiment | LSTM 0,9029 | 1,2408 | 5 5 0,5
BILSTM | 0,9018 | 1,2394 | 5 5 0,5

Tabela 7.6: Métricas de aprendizado de maquina de RNAs profundas: MLP, LSTM e Bi-LSTM.

Acao Entrada Modelo MAE  RMSE  Camadas Neurdénios Dropout

0,9755 | 1,3089 0,125
OHLCV | LSTM 0,9741 | 1,3071 | 3 10 0,25

BILSTM | 0,9743 | 1,3073 | 5 5 0
MLP 0,9889 | 1,3253 | 3 100 0,125

ITUB4 | Tech. Ind. | LSTM 0,9887 | 1,3251 | 5 5 0
BILSTM | 0,9900 | 1,3259 |5 5 0,125
MLP 0,9710 | 1,3028 | 3 100 0,125

Sentiment | LSTM 0,9708 | 1,3026 | 5 5 0

BILSTM | 0,9724 | 1,3043 | 5 5 0,5
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Tabela 7.7: Métricas de aprendizado de maquina de RNAs profundas: MLP, LSTM e Bi-LSTM.
Gerdau (GGBR4).

Acao Entrada

Modelo MAE | RMSE  Camadas Neuronios | Dropout

GGBR4

MLP 0,7106 | 0,9296 0,125
OHLCV | LSTM 0,7105 | 0,9293 | 3 50 0,125
BILSTM | 0,7100 | 0,9282 | 3 100 0,125
MLP 0,7123 | 0,9317 | 3 100 0,125
Tech. Ind. | LSTM 0,7123 | 0,9317 | 5 5 0
BILSTM | 0,7118 | 0,9305 | 3 5 0,125
MLP 0,7133 | 0,9324 | 3 100 0,125
Sentiment | LSTM 0,7132 | 0,9323 | 3 20 0
BILSTM | 0,7135 | 0,9324 | 3 5 0

Tabela 7.8: Métricas de aprendizado de maquina de RNAs profundas: MLP, LSTM e Bi-LSTM.
Ambev (ABEV3).

Acao

ABEV3

Entrada Modelo ‘ RMSE ‘ Camadas Neuronios Dropout
MLP 0,8314 | 1,1448 | 5 5 0,375
OHLCV | LSTM 0,8311 | 1,1449 | 5 5 0,5
BILSTM | 0,8328 | 1,1458 | 5 5 0,5
MLP 0,8775 | 1,3014 | 5 5 0,5
Tech. Ind. | LSTM 0,8918 | 1,3668 | 5 5 0,5
BILSTM | 0,9032 | 1,3983 | 5 5 0,5
MLP 0,8247 | 1,1406 | 3 100 0,125
Sentiment | LSTM 0,8234 | 1,1395 | 5 5 0
BILSTM | 0,8229 | 1,1379 | 3 20 0,125
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comparando a metodologia proposta neste trabalho (no experimento anterior, apresentada
como Sentiment, juntamente com RNAs profundas) e cada uma das demais abordagens (no
experimento anterior, apresentadas como: RNAs profundas com OHLCV e Tech. Ind.; e SVM
com OHLCV, Tech. Ind. e Sentiment). Para as abordagens baseadas em RNAs profundas, sao
consideradas as RNAs que obtiveram menores medidas de erros no experimento anterior.

Os resultados mostram que, considerando a maior parte dos casos, a métrica resultante
obtida pela metodologia proposta neste trabalho é estatisticamente diferente dos demais
classificadores. No entanto, o classificador baseado em RNAs profundas, valores histéricos
dos precos e indicadores técnicos (identificado como (DL) Tech. Ind.) é aquele que em mais
situacdes (i.e., para as acdes BVSP, BBAS3 e GGBR4) ndo difere estatisticamente da
metodologia proposta nesta tese. Por outro lado, é importante ressaltar que, para esse caso,
observamos na etapa de simulacdo de investimento, detalhada na Secdo 7.3.3, que a
metodologia proposta nesta tese supera significativamente o modelo mencionado, o que
justifica o uso da metodologia aqui proposta na pratica. Finalmente, é possivel verificar que
existe um maior nimero de agdes em que ha diferencas estatisticas significativas entre a
metodologia proposta e os demais modelos comparados, sejam baseados no modelo SVM ou

mesmo RNAs profundas.

7.3.3 Meétricas de Investimento

Uma vez que os modelos adequados foram selecionados na se¢io anterior, projetamos uma
simulacdo de investimento de R$ 100.000,00, no periodo de janeiro de 2017 a dezembro de
2019 no mercado de a¢des brasileiro (ou seja, o conjunto de teste), conforme explicado na Secéo
6.2.4. Ainda, foi considerado como custo de operacéo o valor de R$ 2,50 (taxas e corretagem). O
primeiro baseline do experimento é a estratégia de investimento Buy & Hold, cujos resultados
sdo apresentados na Tabela 7.10.

O resultado do modelo baseline deste experimento, SVM, é apresentado na Tabela 7.11,
considerando as métricas valor final de investimento, MDD e SR. Finalmente, os resultados
das RNAs profundas sdo apresentados nas Tabelas 7.12 a 7.16.

Os resultados obtidos nessa etapa mostram que a combinagdo de precos de acdes,
indicadores técnicos e o sentimento de noticias também melhora os resultados dos
investimentos no mercado de agdes brasileiro, superando os baselines Buy & Hold e SVM

considerando valor final de investimento, MDD e SR. Na verdade, o valor final de
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Tabela 7.9: Teste estatistico de Mann-Whitney para a métrica MSE considerando a tolerancia
de 5%, realizado entre a metodologia proposta nesta tese e as demais abordagens, tanto
com RNAs profundas (identificado por DL) quanto com o modelo SVM. O marcador X
representa que ha significancia estatistica, enquanto que o marcador — representa auséncia

de significancia estatistica.
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Tabela 7.10: Simulac¢io de investimento considerando a estratégia Buy & Hold.

Acao

Valor Final

Maximum Drawdown Sharpe Ratio

BVSP | R$ 194.606,39 0.04 2.39
BBAS3 | R$ 191.793,75 0.141 0.89
ITUB4 | R$ 165.971,01 0.101 0.63
GGBR4 | R$ 184.501,85 0.201 1.94
ABEV3 | R$ 114.469,66 0.21 -0.01
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Tabela 7.11: Simulacio de investimento considerando o baseline SVM.

Acao  Entrada  Valor Final Maximum Drawdown Sharpe Ratio
OHLCV R$ 99.005,97 0,029 -1,83
BVSP | Tech. Ind. | R$ 128.835,80 0,058 0,13
Sentiment | R$ 101.983,84 0,07 0,00
OLHCV R$ 124.937,40 0,015 0,32
BBAS3 | Tech. Ind. | R$ 110.916,08 0,029 -0,36
Sentiment | R$ 104.654,59 0,050 0,00
OLHCV R$ 165.971,01 0,101 0,63
ITUB4 | Tech. Ind. | R$ 176.008,45 0,090 0,96
Sentiment | R$ 175.908,37 0,090 0,96
OLHCV R$ 181.831,35 0,140 0,59
GGBR4 | Tech. Ind. | R$ 133.374,81 0,194 0,20
Sentiment | R$ 86.822,29 0,199 -1,26
OLHCV R$ 98.152,00 0,180 -0,23
ABEV3 | Tech. Ind. | R$ 134.242,23 0,129 0,19
Sentiment | R$ 140.401,48 0,145 0,23

investimento aumenta quando sdo usados sentimentos de noticias (nos conjuntos de dados
BVSP, BBAS3, ITUB4 e GGBR4), exceto para a empresa ABEV3, em que a entrada
considerando apenas o preco das ac¢des teve melhor desempenho com uma arquitetura MLP.
Nesse sentido, é possivel verificar que o uso de sentimentos aplicados a noticias acrescenta
informacdes importantes para o modelo no sentido de prever a dire¢do do mercado acionario.

As arquiteturas com melhor desempenho foram: MLP e Bi-LSTM. Vale a pena observar
que, embora uma arquitetura tenha um desempenho melhor considerando as métricas de
Aprendizado de Maquina, isso nao significa que a mesma arquitetura levara a melhores
resultados considerando as métricas financeiras, ou seja, quando aplicado ao dominio da
aplicacdo. Esse é um ponto importante a se observar, visto que muitos trabalhos na literatura
analisam apenas métricas de Aprendizado de Maquina, e néo realizam a etapa de simulagio
de investimento.

Além disso, os resultados mostram que existe uma compensacdo entre o valor final de
investimento e outras métricas financeiras, como SR e MDD. Por exemplo, ITUB4 apresenta
melhor valor final de investimento com sentimentos de noticias, mas melhores medidas de

risco SR e MDD com Indicadores Técnicos. Esses valores demonstram que o investidor precisa
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Tabela 7.12: Simulagdo de investimento usando os modelos de RNAs profundas. Ibovespa

BVSP).

Agﬁ ‘ Entrada Modelo | Valor Final = Maximum Drawdown & Sharpe Ratio

MLP R$ 199.591,19 0,050 2,32

OHLCV | LSTM R$ 194.606,39 0,04 2,39

BILSTM | R$ 194.606,39 0,04 2,39

MLP R$ 196.167,47 0,063 3,70

BVSP | Tech. Ind. | LSTM R$ 194.606,39 0,04 2,39

BILSTM | R$ 194.606,39 0,04 2,39

MLP R$ 220.303,43 0,04 1,16

Sentiment | LSTM R$ 239.513,37 0,059 1,14

BILSTM | R$ 274.583,62 | 0,04 5,61

Tabela 7.13: Simulagdo de investimento usando os modelos de RNAs profundas. Banco do

Brasil (BBAS3).

Acio  Entrada Modelo  Valor Final | Maximum Drawdown  Sharpe Ratio

MLP R$ 241.724,86 0,068 1,981

OLHCV | LSTM R$ 223.654,98 0,068 1,690

BILSTM | R$ 191.793,75 0,141 0,886

MLP R$ 252.152,85 0,056 0,653

BBAS3 | Tech. Ind. | LSTM R$ 242.307,09 0,094 0,881

BILSTM | R$ 248.908,77 0,097 0,650

MLP R$ 263.786,82 | 0,179 0,717

Sentiment | LSTM R$ 206.585,53 0,127 1,628

BILSTM | R$ 262.968,51 0,126 1,265

Tabela 7.14: Simulacdo de investimento usando os modelos de RNAs profundas. Itau (ITUB4).

Acio | Entrada Modelo | ValorFinal Maximum Drawdown
MLP R$ 183.344,62 0,101 0,733
OLHCV | LSTM R$ 173.266,43 0,090 0,839
BILSTM | R$ 165.971,01 0,101 0,633
MLP R$ 202.182,70 0,034 1,133
ITUB4 | Tech. Ind. | LSTM R$ 186.396,09 0,035 0,854
BILSTM | R$ 184.037,13 0,101 0,812
MLP R$ 203.882,99 | 0,085 0,753
Sentiment | LSTM R$ 195.289,24 0,048 0,869
BILSTM | R$ 180.524,40 0,030 0,769
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Tabela 7.15: Simulacdo de investimento usando os modelos de RNAs profundas. Gerdau
GGBR4) .

Acao Entrada Modelo ‘ Valor Final =~ Maximum Drawdown Sharpe Ratio ‘

MLP R$ 217.859,74 0,194 0,814

OLHCV | LSTM R$ 184.501,85 0,201 1,944

BILSTM | R$ 184.749,99 0,144 0,793

MLP R$ 212.697,50 0,144 0,651

GGBR4 | Tech. Ind. | LSTM R$ 184.501,85 0,201 1,944
BILSTM | R$ 184.501,85 0,201 1,944

MLP R$ 230.759,73 | 0,117 1,151

Sentiment | LSTM R$ 184.501,85 0,201 1,944

BILSTM | R$ 184.501,85 0,201 1,944

Tabela 7.16: Simulacdo de investimento usando os modelos de RNAs profundas. Ambev

Maximum Drawdown

Sharpe Ratio

MLP R$ 174.370,72 | 0,057 0,412

OLHCV | LSTM R$ 121.516,78 0,059 -0,124

BILSTM | R$ 119.204,14 0,202 0,029

MLP R$ 155.966,86 0,079 0,369

ABEV3 | Tech. Ind. | LSTM R$ 124.058,05 0,194 0,071
BILSTM | R$ 138.095,74 0,058 0,226

MLP R$ 165.749,39 0,055 0,514

Sentiment | LSTM R$ 128.233,59 0,105 0,147

BILSTM | R$ 122.883,51 0,195 0,060
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analisar cada conjunto de dados separadamente e escolher qual arquitetura se encaixa melhor
em seu perfil de investimento. Se o investidor estiver disposto a aceitar riscos maiores (i.e.,
investimentos cujos valores de MDD sdo maiores e SR sdo menores), ele podera escolher a
arquitetura MLP com sentimentos de noticias, que trara melhor valor final de investimento
com possibilidade de perdas maiores no periodo; no caso de uma estratégia de investimento
conservadora (i.e., investimentos cujos valores de MDD sdo menores e SR sao maiores), pode-
se optar por uma arquitetura MLP com Indicadores Técnicos, que podem trazer valor final de
investimento inferior, mas com menos risco do que as outras opcdes.

A Secdo 7.5 amplia a discussdo considerando os resultados obtidos nos experimentos.

7.4 Comparacio Experimental com Trabalhos Correlatos

Esta secdo apresenta a comparacio experimental dos resultados obtidos neste trabalho com
os resultados de trabalhos relacionados que mais se aproximam da abordagem desenvolvida
nesta tese.

Foram selecionados cinco trabalhos correlatos, apresentados no Capitulo 5, a saber:
Hajek (2018), Picasso et al. (2019), Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020),
Duarte, Gonzalez e Cruz (2021) e Shi et al. (2021).

Para os experimentos, algumas etapas dos trabalhos relacionados foram adaptadas para a
lingua portuguesa, visto que sdo trabalhos que utilizam, principalmente, noticias em inglés.
Nesse sentido, quando necessario utilizamos estratégias baseadas em dicionarios em
portugués, conforme proposto em uma publicacio prévia nossa JANUARIO et al., 2021), em
que observamos que uma estratégia combinada dos seguintes dicionarios de palavras obtém
melhor resultado no dominio financeiro em tarefas de AS: SentiLex-PT/BR (SILVA, M. J.
et al., 2010) e a traducdo do dicionario especifico do dominio financeiro de Loughran e
McDonald (2011).

Além disso, destaca-se que a abordagem utilizada para essa comparagéo foi a seguinte.
Primeiramente, selecionamos o modelo de entrada de dados utilizado pelo trabalho correlato.
Em segundo lugar, verificamos qual o método de extracdo de caracteristicas de noticias para
entrada no modelo (no caso, observamos que os trabalhos em sua maioria utilizam
dicionarios léxicos). Assim, treinamos o modelo proposto no trabalho correlato e o testamos

com os mesmos dados (e o mesmo particionamento de dados) utilizados em nossos



CAPiTULO 7. RESULTADOS 108

Tabela 7.17: Resultado dos trabalhos correlatos (HAJEK, 2018) e (PICASSO et al., 2019),
utilizando uma RNA do tipo MLP e método léxico.

Acao
BVSP | R$ 166.734,96 | 0,04 | 1,437 | 0,940 | 1,231

BBAS3 | R$ 184.326,85 | 0,028 | 0,329 | 1,124 | 1,489
ITUB4 | R$ 153.041,86 | 0,09 | 2,596 | 1,202 | 1,599
GGBR4 | R$ 217.278,89 | 0,149 | 3,760 | 1,108 | 1,492
ABEV3 | R$ 158.848,48 | 0,045 | 0,376 | 1,108 | 1,490

experimentos, ou seja, dados de noticias e acdes compreendendo de janeiro de 2010 a
dezembro de 2019. Por fim, apresentamos aqui os resultados de simulacédo de investimento de
cada um dos trabalhos correlatos considerados levando em conta o conjunto de dados de
teste. Para todos os trabalhos correlatos também realizamos uma busca por parametros do
modelo testado, quando necessario.

O primeiro comparativo foi feito com os trabalhos Hajek (2018) e Picasso et al. (2019), em
que sdo utilizadas RNAs do tipo MLP para previsao do mercado financeiro. Ainda, esses
trabalhos empregam dicionarios financeiros para o desenvolvimento da etapa de AS e, como
entrada, sdo inseridos na rede neural informacdes extraidas sobre noticias e séries historicas
de acdes. Os resultados da execucgdo desse experimento (simulag¢do de investimento), sdo
apresentados na Tabela 7.17. Vale destacar que os resultados para as acdbes GGBR4 e ABEV3
se mostraram superiores aos resultados do baseline Buy & Hold (Tabela 7.10), apesar de ainda
serem inferiores aos melhores resultados obtidos pela metodologia proposta nesta tese
(Tabelas 7.15 e 7.16).

O segundo experimento comparativo foi desenvolvido com base no trabalho de
Xiaodong Li, Pangjing Wu e Wenpeng Wang (2020), em que ha uma RNA do tipo LSTM
sendo alimentada com o sentimento de noticias extraidos com dicionarios, indicadores
técnicos e série de precos. No entanto, vale destacar que esse trabalho correlato néo realiza
simulacdo de investimentos, se limitando a apenas analisar as métricas de Aprendizado de
Maquina. Os resultados da simulacdo de investimento desse trabalho sdo apresentados na
Tabela 7.18. E possivel verificar que os resultados do trabalho de Xiaodong Li, Pangjing Wu e
Wenpeng Wang (2020) sdo inferiores aos resultados desta tese (Tabelas 7.12 a 7.16), mas
superam o baseline Buy & Hold (Tabela 7.10) para a acdo ABEV3.

Ainda, avaliamos aqui também a metodologia proposta por Duarte, Gonzalez e Cruz

(2021), que é o trabalho que mais se aproxima ao nosso e que, além disso, abrange o mercado
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Tabela 7.18: Resultados do trabalho correlato (LI, X.; WU, P.; WANG, W., 2020), considerando
uma RNA do tipo LSTM e método léxico.

Acao
BVSP | R$ 188.721,65 0,04 | 1,872 | 0,905 1,197

BBAS3 | R$ 157.456,70 | 0,147 | 0,25 | 1,101 1,734
ITUB4 | R$ 165.971,01 | 0,101 | 0,633 | 1,243 1,890
GGBR4 | R$ 114.189,75 | 0,188 | 0,028 | 1,166 1,758
ABEV3 | R$ 139.607,74 | 0,135 | 0,219 | 1,116 1,672

Tabela 7.19: Resultados do trabalho correlato (DUARTE; GONZALEZ; CRUZ, 2021)
considerando o modelo MLP.

Acao
BVSP | R$ 131.327,86 | 0,1778 | 0,011 | 1,443 1,922

BBAS3 | R$ 86.824,32 0,14 | 0,310 | 1,068 1,431
ITUB4 | R$ 111.144,43 0,45 | 0,189 | 1,880 2,308
GGBR4 | R$ 108.075,03 0,32 | 0,261 | 0,776 1,010
ABEV3 | R$ 106.101,02 | 0,152 | 0,136 | 0,870 1,179

brasileiro. Nesse sentido, selecionamos um dos principais modelos utilizados por Duarte,
Gonzalez e Cruz (2021), a rede MLP, e utilizamos como dados de entrada a frequéncia dos
termos juntamente com indicadores técnicos e a série historica de agdes. Esse trabalho,
diferentemente dos anteriores, ndo utiliza dicionarios, se limitando a contagem de termos
presentes nas noticias. Os resultados desse experimento, apresentados na Tabela 7.19,
indicam que, embora seja possivel obter lucro nas ac¢des consideradas (exceto BBAS3), os
resultados sdo inferiores tanto aos resultados deste trabalho de doutorado (Tabelas 7.12 a
7.16) quanto aos resultados do baseline Buy & Hold (Tabela 7.10).

Ainda, vale a pena considerar que o trabalho correlato de Shi et al. (2021) foi implicitamente
comparado nos resultados da secio anterior nos experimentos com o modelo SVM, visto que
o trabalho utiliza rede CNN para AS e o modelo SVM para predicdo do mercado. Nesse caso,
também observamos que a metodologia proposta aqui supera os resultados obtidos no trabalho
correlato. Os seus resultados estdo apresentados nas Tabelas 7.3 e 7.11 e mostram que o baseline
Buy & Hold (Tabela 7.10) pode ser superado nas acdes ITUB4 e ABEV3. No entanto, ainda sao
inferiores aos resultados obtidos aqui nesta tese.

Como é possivel observar, em sua maioria, os trabalhos correlatos apresentaram resultados

inferiores aos obtidos pela metodologia proposta aqui. Alguns pontos podem ser considerados.
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Primeiramente, é preciso observar que, para certas acdes, esses trabalhos apresentam lucro
significativo, além de superarem o baseline Buy & Hold. Isso mostra que suas abordagens sio
adequadas ao dominio da aplicagdo a qual estdo voltados, apesar de serem superados pelos
resultados obtidos pela metodologia proposta aqui.

Como a maioria desses trabalhos nao utiliza Aprendizado Profundo para realizar a tarefa
de AS, é provavel que esse seja o principal fator de seus resultados inferiores. Além disso,
a linguagem que a maioria destes trabalhos emprega é o inglés, que possui mais recursos de
PLN disponiveis do que a lingua portuguesa, objeto do presente estudo. E justo afirmar que a
portabilidade desses trabalhos de lingua inglesa ao portugués pode ter sido prejudicial a alguns
de seus resultados.

Além disso, esses trabalhos utilizam em sua maioria dicionarios 1éxicos, que conforme
estudo anterior (JANUARIO et al., 2021), tendem a apresentar resultados significativamente
inferiores aos métodos baseados em Aprendizado de Maquina em tarefas de AS voltadas ao
dominio financeiro, algo observado em Avanco e Nunes (2014).

Além disso, no presente trabalho realizamos um comparativo dentre diferentes tipos de
arquiteturas e modelos de RNAs. Nos trabalhos correlatos, normalmente ha a escolha de um
modelo fixo considerando pouca variag¢do de parametros, o que pode impactar negativamente
os resultados obtidos.

Por fim, o trabalho de Duarte, Gonzalez e Cruz (2021), que nio utiliza dicionarios, faz uso
de termos de frequéncia para alimentar os modelos testados. Embora consideramos que essa
seja uma estratégia interessante, pois os dicionarios em lingua portuguesa ainda apresentam
resultados inferiores aos métodos de Aprendizado de Maquina, acreditamos que existam outras
abordagens que sejam capazes de incrementar tal extracdo de caracteristicas, como Word2Vec
e FastText.

A secdo a seguir amplia as discussdes deste trabalho.

7.5 Discussao

O trabalho de Ozbayoglu, Gudelek e Sezer (2020) mostrou que a mineracdo de textos
financeiros tem recebido cada vez mais atencdo na literatura, sendo uma das areas mais
promissoras nos ultimos anos. No entanto, ha ainda uma questdo em aberto na literatura:

como combinar as noticias em uma previsdo do mercado de agdes, ao lado de dados
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financeiros? Neste trabalho, propusemos uma abordagem que incorpora sentimentos de
noticias, indicadores técnicos, volume e precos de acdes em uma metodologia completa. Todo
o processo foi realizado com redes neurais profundas, ou seja, tanto o calculo dos
sentimentos das noticias quanto a previsdo do mercado de acdes. Por fim, propusemos uma
estratégia de investimento simples que considera um fator de risco apresentado pelos
usuarios.

Com relagio a combinacéo de noticias e valores das acdes, existem trabalhos recentes que
comecaram a abordar tal combinacdo de fontes de dados (LI, X.; WU, P.; WANG, W., 2020;
PICASSO et al., 2019; MAQSOOD et al., 2020; DUARTE; GONZALEZ; CRUZ, 2021; SHI et al.,,
2021). Eles também encontraram resultados semelhantes aos nossos no que diz respeito a
importancia das noticias como parte de um sistema de previsdo. De fato, conforme
apresentado em Magsood et al. (2020), a Hipotese de Mercado Adaptativo afirma que existe
uma correlacdo entre o comportamento do mercado e o sentimento publico. Ou seja, a
probabilidade de maiores investimentos no mercado é maior quando o animo do publico é
positivo. Como tal, a tarefa principal dos trabalhos da area deve ser medir o sentimento do
publico para prever mudangas no comportamento do mercado.

Além disso, verificamos em um trabalho anterior (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A,,
2021) que, a medida que noticias sdo divulgadas em jornais on-line, hé influéncia nas operacdes
dos investidores na bolsa de valores, o que, consequentemente, afeta a cotacido de fechamento
do mesmo dia, além de influenciar também no sentimento predominante das noticias do dia
seguinte. Verificamos ainda que o sentimento predominante nas noticias em um determinado
dia d afeta o valor de abertura do dia d + 1, mas apresenta impacto menos significativo no valor
de fechamento do dia seguinte. Isso provavelmente se deve ao fato de ocorrerem eventos no
dia d+1 que podem mudar a dire¢do do mercado considerando o proximo valor de fechamento.
Assim, foi possivel verificar que existe uma relacdo mutua entre noticias e mercado financeiro.
Isto é, por um lado o sentimento contido em noticias influencia o sentido do mercado de acdes;
por outro lado, a direcdo do mercado de acdes influencia o sentimento das noticias.

Em um dos poucos trabalhos que consideram o mercado de agdes brasileiro no que se
refere a noticias e bolsa de valores, Duarte, Gonzalez e Cruz (2021) enfatizam o alto fator de
risco do mercado brasileiro, que também pode estar atrelado a maiores lucros/perdas nas

operacdes. Considerando os dois trabalhos (o presente trabalho de doutorado e o deles), é
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possivel perceber a maior lucratividade do mercado emergente brasileiro, com retornos
superiores a 200% em alguns casos.

Com relacdo a AS e ao mercado brasileiro, o trabalho de H. S. Santos, Laender e
A. C. Pereira (2015) mostrou um estudo de correlacdes entre redes sociais e o mercado de
acdes, mas, no entanto, ndo investigou o uso de AS aplicado as postagens em redes sociais.
Por outro lado, Milson L Lima et al. (2016) usaram o modelo SVM em tarefa de Anélise de
Sentimentos sobre tweets da empresa brasileira Petrobras, mas a correlacdo entre o
sentimento predominante e o mercado de ag¢des nao foi investigada. Além disso, conforme
indicado por Denilson Alves Pereira (2021), a lingua portuguesa carece de recursos de PLN.
Verificamos que poucos trabalhos realizam Analise de Sentimentos em portugués do Brasil
utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina (PEREIRA, D. A., 2021). Martins,
Adriano Pereira e Benevenuto (2015) mostraram que as abordagens existentes para o inglés
produzem resultados inferiores quando usadas diretamente para textos em portugués. Assim,
o presente trabalho focou na construcdo de uma metodologia com RNAs profundas para
realizar a AS em portugués diretamente, aplicado ao dominio do mercado de a¢des. Além
disso, vale a pena destacar que, como contribuicdo indireta, a metodologia proposta no
presente trabalho pode ser portada para diferentes idiomas, bastando apenas a coleta de
noticias e a criacdo de um conjunto de dados de treinamento para o médulo de Analise de
Sentimentos.

Por fim, nosso trabalho enfatiza a importancia de uso de noticias em um sistema de
previsdao do mercado de agdes, tanto de acordo com a avaliacdo baseada em métricas de
Aprendizado de Maquina quanto em métricas do dominio financeiro. De fato, nosso trabalho
reitera os resultados de Bustos e Pomares-Quimbaya (2020), que indicam que o uso exclusivo
de dados textuais pode ndo levar a melhores desempenhos do que o uso de indicadores
técnicos, mas mostra que as métricas de predicdo podem ser melhoradas se ambas fontes de
dados forem combinadas. No entanto, observamos também que bons resultados em métricas
de Aprendizado de Maquina néo implicam necessariamente em bons resultados com relagao
a métricas financeiras. Assim, contribuimos com a literatura existente principalmente com a
nossa proposta de um sistema de previsdo do mercado de a¢des com uma abordagem baseada
em RNAs profundas combinando noticias, indicadores técnicos e precos de acdes, ou seja,
contribuimos para a integragao de dados que possuem tanto influéncia na Analise Técnica de

mercado quanto na Analise Fundamentalista. Além disso, nosso estudo de caso do mercado
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de acoes brasileiro contribui para mitigar a escassez de trabalhos que analisam esse mercado
em particular. Ainda, cabe destacar que nosso estudo considerou um periodo significativo
para o Brasil (2010-2019), que compreende tantos momentos conturbados quanto positivos
para o pais.

Nossos experimentos sugerem que ha informacdes importantes presentes nas noticias
diarias publicadas, além de mostrar que o sentimento da noticia influencia o mercado de
acOes e que vale a pena considerar dados oriundos de noticias antes de fazer operacdes de
investimento. Além disso, antes de escolher um dos modelos propostos para investir,
acreditamos que o investidor deva ponderar entre o retorno de cada modelo bem como o

risco apresentado por cada um deles, observado métricas como SR e MDD.

Limitacoes e Direcoes Futuras

Este estudo tem, no entanto, algumas limitacdes. O primeiro ponto a se considerar é que
diferentes periodos ou mercados podem apresentar resultados variados com relagdo a
previsio do mercado de acdes por meio de modelos de Aprendizado de Maquina.
Acreditamos que o periodo considerado de 2017 ao final de 2019 é longo o suficiente para
captar o comportamento geral dos resultados dos modelos propostos e suas relacées com o
mercado de agdes ao longo do tempo em termos de lucratividade. No entanto, periodos em
que ocorrem situagdes extremas, especialmente considerando uma crise econémica ou
instabilidade, podem afetar o desempenho dos modelos treinados. Para mitigar esse efeito, é
recomendado que as arquiteturas de RNAs sejam retreinadas ou atualizadas frequentemente
para conseguirem apreender os novos padroes de movimentos do mercado de agdes.
Adicionalmente, outra limitacdo da metodologia proposta nesta tese é o tempo necessario
para treinamento de cada uma das RNAs utilizadas. Primeiramente, ha a necessidade de
treinamento de uma RNA dedicada a tarefa de AS. Essa etapa pode ser realizada, de modo
geral, em poucas horas considerando todos os modelos e os dados utilizados neste trabalho.
Em segundo lugar, ha a necessidade de treinamento da RNA voltada a previsdao do mercado
de agdes, que tende a exigir mais tempo computacional. Essa etapa demorou, em geral,
alguns dias para cada acdo, dada a quantidade de RNAs e seus parametros considerados, além
do numero de noticias que precisam ser convertidas para word embeddings e classificadas
quanto aos seus sentimentos. Uma vez treinados os modelos, a previsdo do valor de uma acdo

do dia seguinte é realizada em poucos segundos, dadas as informagoes (noticias, valores e
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indicadores) do dia atual. Dessa forma, os momentos de treinamento dos modelos
necessarios para o funcionamento da metodologia proposta nessa tese devem ser muito bem
planejados. Como sugestdo, os dias em que ndo ocorrem negociacdo durante a semana
podem ser utilizados para atualizacdo ou treinamento dos modelos. Outra possibilidade é,
uma vez estabelecidos por experimentos anteriores, reduzir a quantidade de parametros e
modelos de RNAs avaliados, o que pode poupar muito tempo de treinamento ao utilizar cada
um dos modelos na pratica. Todos experimentos foram desenvolvidos sob a plataforma
Amazon Web Services (AWS) por meio de uma maquina contendo um disco rigido SSD de 120
Gigabytes, 32 Gigabytes de memoria RAM e processador Intel Xeon.

Finalmente, uma alternativa a nossa abordagem esta relacionada aos modelos baseados
em Transformers e mecanismos de atencdo (do inglés, attention), como é o caso do modelo
BERT (do inglés, Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (KENTON;
TOUTANOVA, 2019), que atualmente é o estado da arte na geracdo de word embeddings e que
também pode ser utilizado como uma ferramenta para Analise de Sentimentos. Neste
trabalho, treinamos todo um modelo para um determinado dominio, ou seja, textos escritos
na lingua portuguesa do Brasil e relacionados ao mercado financeiro. No inicio de
desenvolvimento, ainda ndo haviamos encontrado a disponibilidade do modelo BERT para o
Portugués que realizasse a contento a tarefa de AS desempenhada neste trabalho. Ou seja, no
periodo de inicio de desenvolvimento deste trabalho, havia apenas a versio BERT
Multilingual e os resultados para a lingua portuguesa ainda nao eram satisfatorios. Além
disso, conforme apresentado por Ezen-Can (2020), o modelo BERT pode apresentar
resultados inferiores aos das redes LSTM quando aplicado a pequenos conjuntos de dados,
além de levar mais tempo durante a fase de treinamento. Ademais, o BERT é treinado com
um conjunto de dados voltado a um propdsito geral e, em nosso trabalho, optamos em um
primeiro momento por treinar um modelo inteiramente voltado ao dominio especifico da
area financeira em portugués. Por isso, neste trabalho o foco se voltou inicialmente para o
algoritmo FastText.

No entanto, recentemente, a versao apresentada por Souza, Nogueira e Lotufo (2020),
denominada BERTimbau, adaptou o modelo BERT a lingua portuguesa do Brasil com
sucesso. Dessa forma, o uso do BERT neste trabalho por meio de sua versao BERTimbau
pode ser considerado como um possivel trabalho futuro, estendendo a nossa proposta. Até o

momento, trabalhos na area financeira que utilizam o BERT estao em desenvolvimento e,
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acreditamos, portanto, que abordagens utilizando o BERT possam ser melhor exploradas em
trabalhos futuros. Nesse sentido, vislumbramos que o uso do modelo BERT por meio de seu
token [CLS] para a classificacdo de sentimentos em titulos de noticias possa ser uma
abordagem interessante para incrementar a etapa de Analise de Sentimentos. Outra
abordagem a ser investigada é o uso do token [CLS] sem a explicita passagem por uma etapa
de Analise de Sentimentos, sendo utilizado como entrada diretamente em uma Unica RNA

para desempenhar uma tarefa de regresséo e previsao do mercado de agdes.
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Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho propds uma abordagem de previsdo do mercado de acdes com base em noticias,
indicadores técnicos e precos de acdes que servem como dados de entrada para modelos de
previsdo baseados em RNAs profundas. Os experimentos foram realizados com dados do
mercado financeiro brasileiro considerando duas etapas.

A primeira etapa considerou o treinamento de uma RNA capaz de desempenhar a tarefa
de Analise de Sentimentos voltada ao dominio do mercado financeiro brasileiro. A principal
contribuicdo dessa etapa é a comparacao entre diferentes Redes Neurais Artificiais profundas
para desempenhar Anélise de Sentimentos em Portugués, algo ainda pouco explorado na
literatura.

A segunda etapa deste trabalho considerou a previsdo do mercado de ac¢des brasileiro em
relacdo ao periodo compreendido entre janeiro de 2010 e dezembro de 2019. Esse estudo
analisou um periodo de uma década que compreende diversas crises e avancos no mercado
acionario brasileiro, permitindo a exploracdo de diferentes periodos da economia. Os
resultados mostraram a importancia de combinar as noticias financeiras aos indicadores da
Analise Técnica e historicos de precos das agdes para apoiar a decisdo dos investidores no

mercado de acdes. As principais contribuicdes desse estudo sao:

« Uma abordagem inovadora para prever o mercado de a¢des, incorporando noticias,
indicadores técnicos e precos das acdes em um processo totalmente realizado com

RNAs profundas.

+ O uso do mercado brasileiro como estudo de caso, que possui poucos trabalhos

publicados até o presente momento.
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« Uma proposta de combinacdo de dados da Analise Técnica e Fundamentalista em um

Unico sistema de previsdo do mercado de agdes.

Ainda, vale a pena destacar que este trabalho apresentou uma comparagdo entre as
arquiteturas de RNAs mais comumente utilizadas na area financeira para prever o mercado
de agdes brasileiro. Além disso, os experimentos realizados mostraram que as noticias
melhoram a previsdo no mercado de acdes, tanto considerando métricas de Aprendizado de
Maquina quanto métricas do dominio financeiro.

Por fim, foi possivel verificar que a AS em noticias financeiras pode ser uma ferramenta
util para os investidores no processo de tomada de decisao no mercado financeiro. Conforme
apresentado neste estudo e em estudos relacionados, os investimentos apoiados em técnicas
de AS podem trazer lucros quando utilizados de forma adequada.

Como frutos diretos deste trabalho, foram produzidos e publicados os seguintes artigos:
(CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A, 2021), (CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A., 2020) e
(CAROSIA; COELHO; SILVA, A. E. A, 2019). Ja os resultados finais da presente tese ainda
estdo em preparacdo para publicacao.

Trabalhos futuros podem abordar as seguintes tarefas: ampliacdo dos experimentos,
considerando mais empresas e indices; considerar a utilizacdo de uma tinica RNA, alimentada
diretamente com os word embeddings de noticias, eliminando a etapa de AS; utilizar o modelo
BERT para geracdo dos word embeddings; e utilizacdo de dados de intervalos inferiores a um
dia, voltados para day trade, como, por exemplo, previsdes de mercado em minutos ou horas

a partir da publicacido de noticias.
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