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Resumo

No atual momento, a andlise de sentimentos em redes sociais possui fundamental importancia
para o monitoramento de informagdes essenciais e voltadas ao planejamento e a gestdao de
grandes negocios. Na 6tica do mercado financeiro, tal andlise pode tornar-se uma fonte valiosa de
informacdo, uma vez que auxiliar investidores, trazendo noticias e repercussoes didrias sobre seus
ativos ou investimentos, e relacionar o sentimento expresso em tais noticias com os precos dos
ativos podem ser de grande relevancia em uma tomada de decisdo. Contudo, aplicar a andlise de
sentimentos sobre noticias disponiveis, de forma manual, € humanamente ineficiente e invidvel.
Desta forma, ferramentas que automatizam a andlise de sentimentos no contexto do mercado
financeiro, por meio de processos de extracdo dos dados necessdrios e andlise propriamente dita
dos resultados obtidos, podem ser potencialmente contributivas. Assim, este trabalho possui, como
objetivo geral, propor, desenvolver e validar uma plataforma que auxilie o investidor brasileiro
no processo de compra e venda de acOes mediante a divulgacao de tweets e suas polaridades.
Para tanto, a plataforma faz uso da rede social Twitter e encontra-se dividida em trés médulos, a
saber: (a) modulo responsdvel pela coleta, processamento e classificacdo dos tweets; (b) médulo
responsdvel pelo recebimento, organizagdo e apresentacdo dos dados; e (c) mddulo responsavel
pela comunicagao entre os dois outros médulos. Experimentacdes préticas, considerando o
foco associado a contribui¢do da plataforma para os usudrios, geraram resultados satisfatérios
quanto as andlises realizadas, identificando, em alguns momentos, padrdes onde o sentimento
expresso pelos tweets acompanhava o movimento dos precos dos ativos. Os experimentos com
foco associado ao desempenho da arquitetura proposta também geraram resultados satisfatérios
quanto ao tempo de execugdo das etapas envolvidas nos processos internos dos médulos e no

trafego eficiente e confidvel de mensagens entre os modulos.

Palavras-chave: Twitter. Mineracdo de dados. Andlise de sentimentos. Mercado financeiro.

Auxilio a tomada de decisio.



Abstract

At present, the analysis of feelings in social networks is of fundamental importance for monitoring
essential information focused on the planning and management of large businesses. Such analysis
can become a valuable source of information from the financial market perspective since it
helps investors bring daily news and repercussions about their assets or investments. Relating the
sentiment expressed in such news to dosing prices can be of great relevance in making a decision.
However, applying the analysis of disagreements on available news by hand is humanly inefficient
and unfeasible. In this way, tools that automate the sentiment analysis in the financial market
context can be potentially profitable by extracting the necessary data and correctly analyzing
the results. Thus, this work has as a general objective, to develop and validate a platform that
helps the Brazilian investor in buying and selling shares through the disclosure of their polarities.
Thus, this work has, as a general objective, to propose, develop and validate a platform that helps
Brazilian investors in the process of buying and selling shares by disclosing their tweets and
their polarities. three modules, namely: (a) module responsible for the collection, processing and
classification of tweets; (b) module responsible for receiving, organizing and presenting data; and
(c) module responsible for communication between the two other modules. Practical experiments,
considering the focus associated with the platform’s contribution to users, generated satisfactory
results in terms of the analyzes carried out, identifying, at times, patterns where the sentiment
expressed by the tweets accompanied the movement of asset prices. The experiments focused on
the performance of the proposed architecture also generated satisfactory results regarding the
execution time of the steps involved in the internal processes of the modules and the efficient and

reliable traffic of messages between modules.

Keywords: Twitter. Data mining. Sentiment analysis. Financial market. Assistance in decision

making.
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1 Introducao

A sociedade estd cada vez mais dependente do mundo digital: o acesso a Internet, via
computadores e smartphones, trouxe mais comodidade e entretenimento para as pessoas, gerou
muitos empregos e ampliou exponencialmente a quantidade de informacao difundida pelo mundo,
conforme aponta Muller (2016). A vista disto, uma enorme e diversificada massa de informacao
¢ publicada e vista por milhdes de pessoas a todo momento. De acordo com o relatério divulgado
pela Comscore (2015), estima-se que 45% da populagdo gasta em média 650 horas criando e
absorvendo contetdo virtual. Tal relatério afirma que 90% do tempo gasto dd-se em redes sociais,
como Facebook!, Twitter?, Instagram® e Pinterest*, e ndo em portais de noticias de uma forma

geral.

Por permitir que os usudrios nao s6 consumam as informacdes, mas possam também
interagir com o contetido publicado, as redes sociais atrairam a atencao do mundo inteiro. De
acordo com Sulz (2019), o que se observa € que a interconectividade dos usudrios, por funciona-
lidades dispostas em tempo real pelas redes sociais, aumenta o contato direto do piblico com a
noticia ou publicacdo de uma forma geral, aumentando o valor agregado a essas comunidades.
Muitos enxergam as redes sociais como uma fonte valiosa de dados, pois expressam as opinides,
intensdes, preocupacoes e desejos de seus usudrios; ademais, se explorados, estes dados possibi-
litam descobrir relagdes com véarios fendmenos, econdmicos, politicos e culturais (RANCO et
al., 2015).

Com o movimento crescente da industria, fazer previsdes com uma base de dados prove-
niente de redes sociais tornou-se cada vez mais comum (NETO; ARRUDA, 2018). Conforme
aponta Team (2020), o volume de dados produzido diariamente nestes ambientes virtuais é
intangivel, sendo caracterizado, segundo o autor, como uma mina de ouro para as empresas que
souberem analisd-los. Devido a esse acimulo de dados, processos focados em Big Data’, como
mineragdo de dados, aprendizado de maquina e andlise de sentimentos, sdo essenciais na tentativa
de granular estes dados e estudd-los, de modo a obter informacdes tteis e efetivas no auxilio
a tomada de decisdo, além de insights valiosos sobre o comportamento humano e empresarial
(DISTRITO, 2020).

Dentre as redes sociais existentes, o Twitfer destaca-se quanto a quantidade de informacao
exibida. Segundo Statusbrew (2018), a rede social possui 326 milhdes de usudrios ativos e mais

de 500 milhdes de tweets didrios. Por se tratar de uma rede social com uma comunicagdo rapida e

https://www.facebook.com/

https://twitter.com/

https://www.instagram.com/

https://pinterest.com/

Big Data é uma drea que estuda como tratar e analisar um conjunto de dados grande demais para ser analisado
por sistemas tradicionais.
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em escala global, a andlise manual desse volume de dados € impraticdvel segundo Aguiar (2012).
Conforme apontado pelo autor, coletar e submeter publicacdes do Twitter, a um tratamento de

dados rapido e automatizado, produzem resultados que podem ser aplicados a diversas dreas.

Em meio a tanta informagao propagada no Twitter, uma quantidade consideravel esta
relacionada ao mercado financeiro. Publica¢des que exibem em seu conteido temas como:
retorno das acdes, volatilidade dos ativos, motivacdes financeiras, empresas que compdem a
bolsa, pronunciamentos estratégicos, dentre outros, provocam efeitos anormais nas carteiras de
investimento, pelo fato de, potencialmente, influenciarem na tomada de decis@o de investidores
(SOUZA et al., 2015). Segundo Dondio (2012), a rede social, a partir de seus grupos de usudrios,
gera dados que, gradualmente, vem adquirindo credibilidade como fonte valida para a andlise do

mercado de agdes.

No entanto, devido ao comportamento volatil e incerto do mercado e a assimetria de
informacao encontrada nas redes sociais (REGAL et al., 2019), um conjunto de dilemas pode ser
encontrado pelo investidor no momento da tomada de decisdo: quais ativos comprar ou vender,
em qual quantidade e qual o momento certo de fazé-lo. Para os autores, além desses fatores,
sdo escassas as ferramentas disponiveis que possam trazer, de forma confidvel, informacoes

relevantes para apoiar o investidor na tomada de decisao.

Nao se sabe ao certo qual é o modelo do mercado de acdes; compreender o seu com-
portamento e suas tendéncias futuras sao grandes desafios (ATSALAKIS; VALAVANIS, 2009).
Portanto, como forma de trazer ao investidor um apoio na sua tomada de decisao, a técnica de
previsao, segundo Regal et al. (2019), foi desenvolvida: esta técnica busca prever o valor de
uma varidvel no tempo usando, como entrada, valores desta mesma varidvel em conjunto com
outros dados, em janela de tempos anteriores. Para Melo (2012), esta técnica esté relacionada a
compreender um passo adiante o comportamento do mercado. O autor aponta que caracteristicas
ciclicas nos movimentos dos precos dos ativos existem e que correlacionar estes precos com
outros dados, como noticias ou avaliacdes sobre as empresas, € uma grande oportunidade de

maximizar ganhos e evitar perdas.

Muitos trabalhos tentam relacionar o Twitter ao mercado de agdes, como € visto em
(BOLLEN; MAO; ZENG, 2011). Segundo os autores, uma andlise criteriosa na vasta quantidade
de dados encontrados nessa rede social pode trazer respostas que levem a alguma vantagem no
mundo dos investimentos. Bollen, Mao e Pepe (2011), em uma abordagem de andlise do Twitter,
encontraram relacdes entre os indicadores de humor e 0 Dow Jones Industrial Average (DJIA)®.
Ja Souza et al. (2015) mostraram que o sentimento do Twitfer para cinco empresas de varejo tem
relacdo estisticamente significativa com o retorno das a¢oes e a volatilidade. Em estudo feito por
Santos, Laender e Pereira (2015), concluiu-se que o volume de transac¢des financeiras na bolsa de

valores, em um determinado espaco de tempo, correlacionam para 66% dos ativos mencionados

® DIIA é um indice de a¢cdes que representa a evoluco da cotacdo de 30 acdes em empresas norte-americanas

lideres de mercado.
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no Twitter.

Este capitulo encontra-se organizado como se segue. A Secdo 1.1 apresenta a justificativa
para a realizac@o deste trabalho. A Secdo 1.2 descreve os objetivos geral e especificos. A Secao

1.3 discorre sobre a organizagao do restante do trabalho monografico.

1.1 Justificativa

O processo de formagdo dos precos dos ativos negociados no mercado financeiro e a
tomada de decisdo, seja de compra ou venda, estdo ligados a diversos fatores, dentre eles, a
relacdo e o sentimento do proprio investidor, segundo Brown e Cliff (2004). Para os autores, esta
relacdo € forte; eles mencionam que, um alto nivel de otimismo, faz com que os precos atuais
sejam elevados, principalmente quando a anélise € realizada com dados de pessoas institucionais,

onde hd uma maior evidéncia de previsao.

A ideia de acompanhar as redes sociais a procura de oportunidades no mercado financeiro
¢ bastante estudada (KOPSCHITZ, 2011). Ser capaz de monitorar uma rede social constantemente,
com a intenc¢ao de prever as tendéncias do mercado e o seu comportamento, pode dar uma
vantagem a qualquer investidor. Em estudo feito por Bollen, Mao e Zeng (2011), baseado na
economia comportamental, foi identificada uma precisao de 87.6% nos resultados correlacionados
com o valor da DJIA, ao avaliar e traduzir para a 6tica financeira as emocoes transmitidas pelos

usudrios por meio de mensagens no Twitter.

Em noticia publicada por d’Agosto (2012), acdes americanas subiram 0,4% em apenas
20 minutos; a causa foi atribuida a um comentdrio no Twitter feito por Bill Gross, fundador da
Pimco, uma empresa global de gerenciamento de investimentos. Em 2013, a agéncia de noticias
The Associated Press publicou uma fake news citando o entao presidente dos Estados Unidos,
Barack Obama (ELBOGHDADY, 2013). A noticia, segundo o site, dizia que o presidente havia
se ferido por bombas que explodiram na Casa Branca. A publicacdo manteve-se irrefutdvel por 3
minutos, o suficiente para apagar com 136 bilhdes de d6lares do mercado aciondrio. Em 2019, o
banco J.P. Morgan Chase mencionou a criagdo de um indice para avaliar os impactos dos tweets
do presidente americano Donald Trump no mercado financeiro, uma vez que fora relatado a
influéncia destes na movimentagdo do mercado e na volatilidade nas taxas de juros dos Estados
Unidos (NEWBURGER, 2019).

Partindo da premissa de que o sentimento humano, expresso por meio de mensagens no
Twitter, tem impacto significativo nos indices financeiros, diversos estudos tém desenvolvido
estratégias para analisar a massa de dados existente e encontrar indicios de tal influéncia. Segundo
Ferreira e Ungaretti (2021), o nimero de investidores brasileiros passou de 1.681.033 em 2019
para 3.229.318 em 2020. Com um aumento de quase 92% de pessoas envolvidas com o mercado,
é fato que o volume de informacao relacionada a esse tema trafegada na Web também tenha

aumentado; isso motiva grandes oportunidades para o surgimento de pesquisas nesta rea.
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A mineracao de dados, aplicada em uma rede social de expressao como o Twitter, com
o propdsito de associagdo ao mercado financeiro, traz grandes impactos a alguns setores. A
sociedade € impactada, uma vez que a comunicacao via Web transformou-se em algo popular;
a interpretacao das opinides descritas nela ji € feita de forma intuitiva, porém nenhum valor
informativo € extraido. Segundo Falcao (2020), a automatizacao do processo de mineracao de
dados e de andlise de sentimentos pode auxiliar na capacidade de interpretacdo das pessoas,
bem como a sua tomada de decisdo. O sentimento do investidor € um dos aspectos das finangas
comportamentais, definidas por Bondt et al. (2008), como o estudo de como a psicologia impacta

nas decisoes dos investidores.

A academia também € impactada neste processo, visto que a maior parte dos estudos
feitos nesta drea apresenta um trabalho manual em seu processo de classificacdo dos textos que,
em muitas vezes, limita a escalabilidade das pesquisas, quando comparado com um processo
automatizado, influenciando até em seus resultados (PALMER, 2010); ademais, um foco para
o mercado financeiro brasileiro pode ser também um fator motivacional para que mais estudos
aprofundem-se na drea. Por fim, os agentes do mercado financeiro sdo também impactados, pois
auxiliar na tomada de decisdo do investidor de certa forma o deixa mais confiante e consciente
para o mercado, reduzindo a ideia de racionalidade, ja que investimentos podem passar a ser

analisados com base em emocdes junto as estatisticas.

Diante dessas ponderagdes e dos estudos realizados por (NETO; ARRUDA, 2018) e
(LIMA et al., 2016), uma plataforma Web, que pudesse analisar os sentimentos presentes nas
redes sociais e relaciond-los com os ativos da bolsa de valores brasileira, teria grande relevancia

para investidores.

1.2 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo geral desse trabalho consiste em desenvolver e validar uma plataforma que
auxilia o processo de compra e venda de agdes mediante a divulgacdo de rweets e suas polaridades.
Esta plataforma utiliza o Twitter como base de dados e engloba, em sua proposta, a andlise € a

exibi¢cao de informacdes relativas aos ativos negociados no mercado financeiro brasileiro.

Os objetivos especificos alcancados neste trabalho foram:
e promover a coleta automatica e ilimitada de publica¢des sobre o mercado financeiro no
Twitter;

e possibilitar a tomada de decisdo de investidores por meio de indicadores de sentimento

para determinados ativos a partir de postagens na rede social Twitter em tempo real;

e fornecer comparativo sobre trabalhos relacionados com o tema proposto.
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1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho monogréfico encontra-se organizado como se segue. No Capitulo
2, é apresentado o referencial bibliografico, relacionado ao tema proposto e necessdrio para o
entendimento deste trabalho. No Capitulo 3, € descrita a plataforma proposta neste trabalho,
envolvendo suas caracteristicas, arquitetura de funcionamento e interface. No Capitulo 4, os
experimentos realizados sdo apresentados junto aos resultados obtidos. E por fim, no Capitulo 5,

sdo apresentadas as conclusoes deste trabalho e perspectivas de trabalho futuro.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo destina-se a revisdo bibliografica; como forma de sustentar o presente
trabalho, auxilia na definicao dos objetivos e na delimitacdo do problema abordado. As subsecdes
estdo organizadas como se segue. A Secdo 2.1 apresenta a fundamentacao tedrica. A Secdo 2.2

discorre sobre trabalhos relacionados.

2.1 Fundamentacao Teodrica

Esta se¢do tem, como objetivo, apresentar conceitos relevantes para a fundamentacao
e a construgdo da proposta deste trabalho, bem como contribuir para um melhor entendimento
da metodologia aplicada. Os assuntos abordados estao dispostos da seguinte forma: a Subsecdo
2.1.1 descreve o mercado financeiro, a Subsecdo 2.1.2 fala sobre o gerenciamento de dados na
Web, a Subsecdo 2.1.3 discorre sobre a arquitetura de microservigos a Subse¢ao 2.1.4 aborda a

rede social Twitter e a Subsecdo 2.1.5 apresenta a drea de andlise de sentimentos.

2.1.1 Mercado financeiro

O mercado financeiro consiste em um ambiente para a negocia¢do de instrumentos
financeiros, moedas, agdes, titulos ou commodities (LTD, 2020). Segundo Kenton (2020), o
que faz o mercado financeiro ser vital para o0 bom funcionamento das economias capitalistas € a

alocagdo de recursos na economia do pais, além da cria¢ao de liquidez para as empresas.

Existem vérios tipos de mercados financeiros e cada pais possui pelo menos um, conforme
descrito em Inc (2020). Para o autor, todos os mercados financeiros sdo caracterizados pela
transacdo de compra e venda de ag¢des, titulos, moedas e derivados. Conforme apresentado por
Kenton (2020), o objetivo principal dos mercados financeiros € garantir a transparéncia das

informagdes para que haja uma definicdo de precos eficiente e apropriada.

A Figura 2.1, segundo BYJU’S (2020), apresenta a classificagdo do mercado financeiro e

suas subdivisoes.

De acordo com a Figura 2.1, o mercado financeiro € classificado de quatro formas
diferentes: pela natureza da reivindicacao, por vencimento da reclamagao, por tempo de entrega e
por estrutura organizacional. BYJU’S (2020) descreve os mercados da seguinte forma: o mercado
de dividas como sendo o local onde os investidores trocam seus titulos prefixados e debéntures';
o mercado de a¢des como sendo o local onde os investidores lidam com ac¢des; o mercado

monetdrio, onde os investidores lidam com ativos monetarios e fundos de curto prazo como

' Debénture é um titulo de crédito representativo de um empréstimo que uma companhia realiza junto a terceiros e

que assegura a seus detentores direito contra a emissora, estabelecidos na escritura de emissao.
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Figura 2.1 — Classificagao do mercado financeiro.
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Pela natureza da Sl s Por tempo de entrega Por Estrutura
reivindicagao reclamagéo Organizacional
Mercad o Mercad o Mercad o Mercad o Mercado & Mercad o nmeoﬁ:o Mercado
de Dividas de Agbes Monetario de Capitais vista Futuro :I?l bolsa de Balcdo

Fonte: Elaborada pelo autor.

certificados de depdsito, titulos do tesouro, dentre outros; o mercado de capitais como sendo
o local onde se negocia ativos financeiros de médio e longo prazo; o mercado a vista, onde a
negociagdo € liquidada em tempo real; o mercado de futuro, onde a compensacao das negociacdes
¢ realizada em uma data futura estipulada; o mercado negociado em bolsa, onde as transagdes
sdao encaminhadas por meio de uma fonte central, ou seja, uma das partes fica responsavel por
ser o intermedidrio que conecta compradores e vendedores; e, por ultimo, o mercado de balc3o,
que, em oposi¢cdo ao mercado negociado em bolsa, € amplamente descentralizado, havendo uma

competicdo entre varios intermedidrios para conectar compradores e vendedores.

Diante das mais variadas classificacdes do mercado financeiro, a sua funcao € unica:
possibilitar o encontro entre vendedores e compradores (REIS, 2018). Segundo o autor, o mercado
divide-se entre os credores, que fornecem capital, e os captadores, que por sua vez captam os
recursos em troca de parte dos lucros. Esta interacio € viabilizada por instituicdes responsédveis
pois, mesmo ocorrendo de forma livre sem muitas interferéncias externas, sao necessarios 6rgaos

para regular e fiscalizar a conformidade de todo o processo.

O mercado de acdes, conforme visto na Figura 2.1, € uma subdivisao do mercado finan-
ceiro. Ele representa a menor parcela do capital de uma empresa, quem negocia agdes de uma
companhia, adquire também direitos e deveres de um sécio (INFOMONEY, 2020). Segundo o
autor, o acionista ganha dinheiro com ac¢des na valorizacdo da empresa e consequentemente da
acao. Isso vai depender do desempenho financeiro da empresa e das perspectivas para o setor
em que ela atua e para a economia em geral. No Brasil, a tinica bolsa de valores existente € a
B3 e é por ela que sdo feitas todas as intermediacdes; entdo, um investidor, por meio de uma
corretora de valores, realiza a compra e venda de acdes negociadas na B3 (TORO, 2018). A bolsa
de valores brasileira, assim como as outras bolsas ao redor do mundo, sé opera durante a semana,

ou seja, entre segunda e sexta-feira, segundo Riconnect (2020), e ndo funciona durante feriados.
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2.1.2 Geréncia de dados na Web

O termo geréncia de dados da Web refere-se ao estudo de técnicas para a solucao de
problemas relacionados a coleta, a extragdo, a modelagem, ao armazenamento, a transformacao e a
integracao dos dados disponiveis na Web, conforme explica Abiteboul et al. (2011). O processo de
gerenciar dados a partir da Web estd muito associado a descoberta de conhecimento, exemplificada
na Figura 2.2, segundo Miller (2018).

Figura 2.2 — Descoberta de conhecimento em base de dados.

selection Preprocessing Transformation Data Mining

—
—

—
—
—

Transformed
Data

Preprocessed
Data

Patterns

Raw Data

Illlllllll.-
----n..

Data Processing of KDD Pipeline

Fonte: Miller (2018).

De acordo com a Figura 2.2, sdo apresentadas as etapas da Descoberta de Conhecimento
a partir da definicao sugerida por Fayyad et al. (1996). Para os autores, estas etapas definem
um processo complexo que objetiva a extracao de informacdes em grandes volumes de dados,
onde cada uma das etapas desempenha uma funcao especifica. A Figura 2.2 destaca os seguintes
processos: (a) selecdo dos dados, etapa que visa selecionar na base ou no repositério alvo o
conjunto de dados contendo todas as possiveis varidveis envolvidas; (b) pré-processamento
dos dados, onde os dados coletados passam por um filtro onde sdo removidos caracteristicas
indesejadas, alguns ruidos ou até mesmo informacdes incompletas; (c) transformacao dos dados,
etapa que localiza caracteristicas uteis que representem os dados de acordo com a tarefa escolhida,
além de formata-los e armazend-los; e (d) mineracdo dos dados, onde sdo aplicados algoritmos
para extracdo de conhecimento em cima dos dados transformados anteriormente. Regras tteis e
novos padroes podem ser encontrados com base nos resultados obtidos ao longo do fluxo destas

etapas.

Nas proximas subsecoes, sdo apresentados com mais detalhes conceitos importantes do
processo de geréncia de dados na Web que estao diretamente envolvidos no presente trabalho:
a Subsecdo 2.1.2.1 discorre sobre a coleta dos dados, que € uma forma de selecdao dos dados,
a Subsecdo 2.1.2.2 descreve a extragdo dos dados, que € um processo intrinseco da etapa de

pré-processamento e transformacgao dos dados, e a Subsec¢do 2.1.2.3 aborda a mineracdo de dados.
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2.1.2.1 Coleta de dados

A coleta de dados na Web é um processo orientado a captagdo de qualquer tipo de
informacgdo exposta nos meios digitais (FERREIRA, 2020). O autor descreve que essa € uma
pratica fundamental para a realizacao de andlises de comportamento e preferéncias, visto que

empresas podem obter informacdes valiosas que evidenciam seu publico de alguma forma.

Os fatores que motivam os estudos e a prética da coleta de dados sdo diversos (EMERSON,
2019). O autor descreve que a maior parte desses estudos sdo feitos para empresas que desejam
acompanhar os precos e tendéncias do mercado, campanhas politicas, andlises de sentimento do

publico online e estudos de pesquisa e desenvolvimento.

A coleta de dados em sites, ou Web Scraping, como também é conhecida, da-se por
meio de processos automatizados (ROCHA, 2018). Estes processos utilizam um rastreador que
aplica um tipo de "raspagem"em todas as informag¢des da pagina selecionada que, por meio de
parametros pré-definidos, armazenam os dados de forma estruturada em uma planilha local ou
até mesmo um banco de dados especifico. Existem distintos frameworks ou ferramentas que
realizam processos de Web Scraping; dentre eles, particularmente, o framework Scrapy que é

utilizado pela plataforma proposta neste trabalho.

O Scrapy € um framework que, segundo Fan (2018), consiste em uma estrutura popular

de rede baseada em eventos. Esta estrutura pode ser visualizada a partir da Figura 2.3.

Figura 2.3 — Arquitetura do framework Scrapy.
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Fonte: Adaptado de Fan (2018)

De acordo com a Figura 2.3, a arquitetura do framework divide-se em cinco mecanismos

principais: (a) Engine, mecanismo principal, responsdvel por controlar o fluxo de todos os
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outros componentes disparando os eventos necessdrios; (b) Scheduler, mecanismo responsavel
por receber as solicitacdes diversas do mecanismo principal e as enfileirar para que sejam
processadas posteriormente; (¢) Downloader, mecanismo responsdvel por buscar na Web péginas
com o conteudo relacionado aos parametros pré-estabelecidos; (d) Spiders, classes criadas para
processar as paginas coletadas pelo Downloader e realizar a extragdo dos dados solicitados; e (e)
Item pipeline, mecanismo responsdvel por processar os dados apds terem sidos extraidos pelos

Spiders. Esta dltima etapa também inclui o pré-processamento dos dados.

2.1.2.2 Extracao de dados

A extragdo de dados ou extracao de informagdes, como também € chamada, € o processo
de encontrar, em um grande volume de dados, informagdes com caracteristicas especificas,
conforme descrito por Alvarez (2007). O autor explica que os documentos, onde se aplica
esse procedimento, podem apresentar uma estruturagdo na organizagao dos dados como podem

também ser totalmente desestruturados, o que dificulta o processo.

Para Silva, Barros e Prudéncio (2005), os textos podem ser classificados como estrutura-
dos, semiestruturados e ndo estruturados. Para o autor, os textos estruturados seguem um formato
inflexivel como, por exemplo, uma pagina HyperText Markup Language (HTML)? gerada de
um banco de dados. Por terem uma estrutura familiar e imutdvel, a extragdo pode ocorrer com
facilidade a partir de regras baseadas em delimitadores da linguagem ou da ocorréncia de termos.
Em contrapartida, os textos ndo estruturados nio seguem um padrdo na sua formacao ji que as
sentencas podem ser descritas em alguma linguagem natural, inviabilizando a extracdo com base
apenas na formatacao. E quanto a textos semiestruturados, como o nome ja diz, possuem algum
grau de estruturacgao atrelado a irregularidades, como dados em ordens variadas, campos com
valores nulos e auséncias de delimitadores entre as informacdes, significando que uma anélise

deve ser feita para que a sua estrutura possa ser identificada e extraida (BUNEMAN, 1997).

A informacao extraida € determinada por um conjunto de padrdes e regras especificas de
seu dominio e estes padroes podem ser definidos manual ou internamente por algum especialista
conforme relata Riloff e Lehnert (1994). O objetivo das técnicas de extracdo de dados ¢é a
construcdo de sistemas que consigam encontrar, a partir da combinagdo de padrdes selecionados,
informagoes relevantes enquanto ignoram informacdes irrelevantes (COWIE; LEHNERT, 1996).
Os autores explicam que, pelo fato da extragdo de informacdo ser um processo de selecionar
estruturas e combinar dados encontrados em textos, a sua producdo final, uma vez estruturada, €

um procedimento com o claro objetivo de criagdo de um repositério ou de um banco de dados.

2.1.2.3 Mineracao de dados

Mineragdo de dados ou Data Mining € a andlise de grandes conjuntos de dados a fim de

encontrar relacionamentos inesperados e de resumir os dados de uma forma que eles sejam tanto

2 HTML é uma linguagem de marcacio utilizada na construgio de pdginas na Web.
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tteis quanto compreensiveis (HAND; MANNILA; SMYTH, 2001). Fayyad, Piatetsky-Shapiro e
Smyth (1996) definem a mineragdo de dados como sendo um passo do processo de Descoberta de
Conhecimento, onde a andlise dos dados e a aplicac@o de algoritmos de descoberta sdo realizados

para que seja possivel produzir, como resultado, um conjunto de padrdes para quem a utiliza.

Pelo fato da quantidade de dados gerados nas mais diferentes dreas do conhecimento ter
crescido de maneira expressiva, segundo o autor Bakshi (2012), o desafio ndo estd em apenas
armazenar e gerenciar esse vasto volume de dados, mas também em analisar e extrair informagao
significativa. Neste sentido, modelos computacionais vém sendo desenvolvidos com o intuito de
simplificar o entendimento da relacdo entre as varidveis em grandes conjuntos de dados brutos
(LIMA et al., 2016).

Neste contexto, o principal objetivo da mineracdo de dados, segundo Dias et al. (2001), é:
fornecer subsidios para que, a partir de um histérico, sejam feitas previsdes de tendéncias futuras
e seja descoberta qual € a relag@o entre os dados. O autor discorre que os resultados da mineragao
de dados podem ser utilizados no gerenciamento de informacao, processamento de pedidos de

informacdo, tomada de decisdo, controle de processos, dentre muitas outras aplicacoes.

As técnicas de minerag@o de dados podem ser aplicadas a tarefas, ou seja, para algum tipo
de regularidade ou categoria de padrdes desejada. A Figura 2.4 apresenta alguns exemplos de

tarefas, como a de classificag@o, de estimativa, de associa¢do, de agrupamento e de sumarizagao.

Figura 2.4 — Tarefas desempenhadas por técnicas de minerac¢ao de dados.

Mineragao De Dados

Estimativa Agrupamento

(Regressdo) Associagao (clusterizaao) = Ll

Classificagao
Fonte: Adaptado de Dias et al. (2001).

De acordo com a Figura 2.4, algumas tarefas realizadas por técnicas de mineragdo de
dados, segundo Dias et al. (2001), podem ser descritas da seguinte maneira: (a) classificagao,
onde ha a constru¢ao de um modelo que possa ser aplicado a dados nao classificados a fim de
categoriza-los em classes; (b) estimativa, onde se define um valor para alguma varidvel continua
desconhecida; (c) associac@o, onde se determina quais itens tendem a ser adquiridos juntos em
uma mesma transacao; (d) agrupamento, onde hd o processo de particao de uma populagao
heterogénea em varios subgrupos ou grupos mais homogéneos; e (e) sumarizacdo, onde sao

aplicadas técnicas para se encontrar uma descri¢do compacta para um subconjunto de dados.
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2.1.3 Arquitetura de microservicos

A arquitetura de microservicos € um modelo que tem, por objetivo, estruturar uma
aplicacdo em uma colegao de servicos e, com isso, oferecer facilidade de manutenibilidade e
testabilidade, implementacao independente, baixo acoplamento entre os servicos e uma melhor
organizagdo dos recursos (RICHARDSON, 2015). Para Papazoglou (2003), a arquitetura de
microservi¢os € uma abordagem ao desenvolvimento de software e infraestrutura de suporte
como um conjunto interconectado de servicos, acessiveis por meio de interfaces e protocolos
padronizados de mensagem. Esta arquitetura, segundo o autor, € particularmente aplicdvel quando
multiplas aplicagdes e servicos, que rodam em diferentes plataformas e tecnologias, precisam

comunicar-se.

Normalmente, a comunicacao entre 0s servigos internos desta arquitetura € realizada
pelo protocolo Hyper Text Transference Protocol (HTTP) ou via servicos de mensagens, utili-
zando, por exemplo, o protocolo Advanced Message Queuing Protocol (AMQP) (SORENSON,
2017). Segundo o autor, esta segunda opcao € mais adotada, tendo em vista que ela prové mais
confiabilidade, disponibilidade, escalabilidade, rapidez e resili€éncia quando comparados com as
chamadas HTTP.

O RabbitMQ € um framework que, segundo Weber (2016), consiste em um message
broker e gerenciador de filas que permite o envio e recebimento de mensagens entre aplicagdes,
utilizando o protocolo AMQP. As vantagens de utilizar um message broker como o RabbitMQ,
para Silva (2017), é o suporte que ele tem para varias linguagens de programacao. Os servicos
podem ter seu contexto isolado e altamente plugdvel no ecossistema. A sua estrutura pode ser

visualizada na Figura 2.5

De acordo com a Figura 2.5, a arquitetura divide-se em cinco partes principais que
compdem o fluxo de mensagens no RabbitMQ: (a) Producer € o servigo ou aplicacdo que
publicard as mensagens para uma exchange; (b) Exchange é a entidade para onde o producer
enviard as mensagens, sendo responsével por enviar as mensagens para a fila® correta, de acordo
com as regras definidas pelo seu tipo que pode ser: Direct, Fanout, Topic, Headers; segundo
Johansson (2019), cada tipo diz respeito a forma de roteamento das mensagens para as filas de
destino; (c) Binding constituem as regras que especificam como as exchanges devem rotear as
mensagens para as filas; (d) Queue € a entidade que armazena as mensagens provenientes de uma
ou mais exchanges; e (e) Consumer € o servigo ou aplicacao que consumird as mensagens da

queue.

Neste trabalho, a arquitetura de microservicos foi utilizada como modelo para a imple-
mentacdo da plataforma proposta. Assim, todos os servi¢os necessdrios para o seu funcionamento
foram isolados em mddulos e a comunicacdo entre esses médulos foi realizada por mensageria,

utilizando o protocolo AMQP.

3 Fila é uma estrutura de dados onde o primeiro elemento a ser inserido serd o primeiro a ser retirado, ou seja,

adiciona-se itens no fim e remove-se do inicio.
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Figura 2.5 — Arquitetura do framework RabbitMQ

PRODUCER X

r N\
BROKER
Binding Key Routing
BINDINGS pattern l
PDF process eu.de.* us.#
QUEUES (Queuer ] (Queuez ) (@3 ) (s ) (@5 ) (es )
5 RabbitMQ
L v
CONSUMER

Fonte: Johansson (2019).

2.1.4 Twitter

Tendo sido fundado em 2006 por Jack Dorsey, Evan Williams, Biz Stone e Noah Glass,
com a ideia de ser uma rede social e um servidor para microblogging que permitisse criar
conexdes entre seus usudrios, o Twitter hoje agrega mais de 300 milhdes de usudrios ativos
conforme aponta Statusbrew (2018). Limitado a 280 caracteres, os tweets, como sdo chamadas as
mensagens publicadas na rede social, podem ser lidas por todos os seus seguidores e abordam

diversos temas.

As particularidades do Twitter, no ambito dos elementos hipertextuais, moldam sua
comunicacao. Lé (2012) menciona algumas funcdes hipertextuais de destaque, como: @, que
identifica os usudrios e suas contas, as hashtags, simbolizadas pelo #, e a mencao a textos
de outros usudrios, usualmente chamado de Retweets (RT). Outra particularidade do Twitter
sao os chamados Trending Topics, que funcionam como uma espécie de ranking durante um
determinado periodo de tempo para os assuntos mais comentados na rede (JUNQUEIRA, 2020).
No Twitter, também podem ser usados os chamados emojis, que sdo uma nova geracao de
emoticons, uma representacao pictorial de uma expressao facial, que tenta expressar sentimentos
em suas mensagens. Segundo Smailovi¢ et al. (2015), em um espaco de 2 anos, mais de dez

bilhdes de emojis foram usados no Twitter.

O Twitter, segundo Santos, Laender e Pereira (2015), vem sendo utilizado mais expressi-

vamente em pesquisas que objetivam extrair padroes de comportamento, influéncia e tendencias
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de mercado, pois se tornou uma importante fonte de informacao. O fato € que os usudrios, na
maioria dos casos, afirmam que veem uma marca de forma mais positiva quando hd resposta ao
seu tweet por ela (PATEL, 2019). O autor ainda diz que a rede social € utilizada em média por

65% das empresas americanas em estratégias de marketing.

A rede social possui também uma Application Programming Interface (API) propria,
que auxilia o acesso a sua base de dados e postagens. A partir de alguns argumentos necessarios
para a busca, a API retorna ao requisitante uma massa de dados que pode ser utilizada para
vérias finalidades (XAVIER, 2020). A tunica restri¢ao € que esta API € gratuita até certo ponto:
ha um limite de dados que podem ser trafegados em sua versao gratuita; para uma busca mais
elaborada e com maior volume de resultados, deve-se adquirir a sua versao paga (JOHNSON;
ROTH, 2019).

Neste trabalho, o Twitter € utilizado como base de dados da plataforma proposta. Os
tweets coletados desta rede social, sdo a fonte de dados responsével para a defini¢cao dos resultados

apresentados ao usudrio final.

2.1.5 Analise de sentimentos

Conhecida também como Mineragdo de opinido, a andlise de sentimentos ¢ uma area
dentro do Processamento de Linguagem Natural (PLN) que analisa opinides, sentimentos, avalia-
¢oes, emocdes e atitudes das pessoas em relacdo a alguma coisa, seja um produto, um servigo,
organizagdes ou até mesmo outras pessoas (LIU, 2012). De acordo com o autor, a andlise de
sentimentos pode ser feita sobre qualquer fragao de texto e de qualquer tamanho, tendo como
exemplo comentdrios em redes sociais, tweets, noticias ou até mesmo em paginas completas da
Web.

Além de identificar a opinido, a andlise de sentimentos, segundo MTK (2018), extrai
outros atributos do texto, como: o que estd sendo falado, quem € a pessoa que expressa tal opinido
e qual a polaridade do que foi dito. O autor cita a relevancia de uma andlise de sentimento bem
feita pois, com o crescimento da Internet e a popularizacdo das redes sociais, todo o contetido
pode se tornar muito util para empresas em andlises de marketing, relagcdes publicas, feedbacks
de produtos e atendimento ao cliente. Chen e Zimbra (2010) apontam que grandes empresas,
ap0s perceberem o valor das opinides expressas na Web e como estas opinides as afetam de forma

negativa e positiva, comecaram a investir em pesquisas de mineracao de opinido.

O objetivo principal da andlise de sentimentos, segundo Gomes (2019), € a polarizagcao
das sentencas extraidas. Para o autor, esta polaridade pode ser uma classificacdo do contetido do
texto em frases positivas, negativas ou neutras. A vantagem desta anédlise polar € a objetividade.
A maior parte dos métodos de andlise de sentimentos, que podem ser aplicados a qualquer
tipo de fonte textual como, por exemplo, resenhas de livros, filmes, comentarios e tweets, sao

categorizados, segundo Silva (2016), por paradigmas de classificag@o: (a) supervisionada, onde
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jé se tem uma base previamente rotulada e faz-se uso de algoritmos de aprendizado de maquina;
(b) orientada a diciondrios 1éxicos, os quais sdo uma lista de termos ja classificados em positivos
e negativos, criados manualmente ou de forma automatizada e que auxiliam no cdlculo das
polaridades das frases analisadas; e (c) supervisionada hibrida, quando ha a unido de algum

algoritmo de aprendizado de mdquina em conjunto com um diciondrio Iéxico.

Analisar sentimentos na Web nao € uma tarefa ficil, principalmente em redes sociais,
aponta Santos (2010), onde os textos podem estar dispostos de qualquer forma. Para o autor,
o empecilho encontra-se desde a necessidade de filtrar os textos opinativos dos objetivos até a
forma como sdo descritos. Textos mal configurados, como os de redes sociais, carecem de um
processo bem cuidadoso de tratamento e limpeza anterior a andlise para que os resultados sejam

satisfatorios.

Neste trabalho, a técnica de andlise de sentimentos foi aplicada nos tweets coletados
como forma de identificar a polaridade presente no texto e nos emoticons. De uma forma geral, o

objetivo foi retornar ao usudrio final o quao positivo ou negativo foi aquela publicacao.

2.2 Trabalhos Relacionados

Na literatura, ha diversos trabalhos que relacionam o comportamento dos usudrios nas
redes sociais conhecidas com a movimentacao do mercado financeiro, a fim de encontrar um fator
influenciador no sentimento expresso pelos usudrios que justifique a geografia do mercado e os
impactos observaveis, como a taxa de retorno das acoes. A partir de estudos acerca de pesquisas
que englobam as dreas de classificacdo, andlise de sentimento, mercado financeiro e mineracao
de dados em midias sociais, relevantes trabalhos relacionados foram encontrados. A seguir sao

apresentados e discutidos alguns desses.

Lima et al. (2016) desenvolveram um modelo que auxilia no processo de tomada de
decisdo na compra e venda de a¢des, baseando-se na opinido gerada a partir do sentimento humano
coletivo expresso no Twitter. Os autores efetivaram a constru¢ao do corpus com a extracao de
55.000 tweets por meio da API disponibilizada pela prépria rede social; para tal, restringiram a
busca para as publica¢des do idioma portugués origindrios do Brasil e que incluissem a palavra-
chave “Petrobras”. A partir deste corpus e do pré-processamento dos dados, etapa que busca
suprimir caracteres desnecessdrios, foi selecionada a ferramenta utilizada para mineracao de
opinido, o 1éxico Sentiment140. A anélise de sentimentos deu-se em duas etapas: inicialmente,
0 autor agrupou os tweets por dia e os analisou separadamente, objetivando o seu sentimento
individual; em seguida, encontrou o sentimento coletivo didrio. O autor também coletou dados
do Mercado referente a agdo “PETR4”* do “IBOVESPA™, dentro do periodo estudado, para

que servissem de indicadores assim como os dados contendo o sentimento coletivo. Fez uso de

4
5

Cédigo da acdo da empresa Petrobras.
O principal indicador de desempenho das ag¢des negociadas na bolsa brasileira.
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técnicas de aprendizado de maquina, como o classificador Support Vector Machine (SVM) e
aprendizado supervisionado®, obtendo resultados de até 70% em acurdcia’. Por fim, os resultados
validaram o Twitter como um termdmetro social e uma fonte rica em informacao, embora seja
necessdria uma aten¢ao maior no pré-processamento dos dados devido a informalidade inerente
aos usudrios; ademais, verificou-se que eventualmente o humor coletivo, indicador coletado em

etapas anteriores, ndo reflete o sentimento do mercado especificamente para aquele ativo.

Aguiar (2012) aplicou anélise de sentimentos em relatérios da administragao de firmas
brasileiras, com o intuito de extrair a opinido presente nos textos e encontrar evidéncias que
explicassem as varidveis do mercado de a¢des: volume de negdcios, retorno das acodes e a
volatilidade das negocia¢des. O autor utilizou uma base de dados com 1902 relatdrios coletados
manualmente no site da Bovespa, em um periodo entre 1995 e 2009; ap6s reunidos os relatdrios,
foram coletados, para o mesmo periodo, dados com o pre¢o de fechamento dos ativos, volume
de negécios, tamanho da firma e book-to-market® das firmas selecionadas. A técnica utilizada
para mensurar a opiniao dos relatérios foi a Vector Space Model (VSM) que, de uma forma
geral, recupera a frequéncia das palavras nos textos, transformado-os em dados quantitativos.
Posteriormente, os relatérios deram origem a um diciondrio de termos, com polaridade positiva,
negativa, litigiosa, incerteza e verbos modais. A polarizacdo e criacdo das listas de palavras
foi feita manualmente por dois pesquisadores, ou seja, de forma indutiva. O autor destaca a
necessidade de um esquema de term wighting na etapa de classificacdo, método que determina
o0 peso do termo em um corpus; para tal, utiliza o modelo proposto por Loughran e McDonald
(2011) que, além de manifestar bons resultados nos testes realizados, atenua a despropor¢ao no
tamanho dos documentos. Como resultado da pesquisa, Aguiar (2012) diz que h4 uma relacao
entre as negociacoes no mercado de agdes e nos relatérios divulgados pelas firmas brasileiras, o
que permitiu relacionar as varidveis desejadas. Ele concluiu que as noticias positivas relacionam-
se com a diminuic¢ao da volatilidade no mercado e uma estabilizacdo dos negécios de compra e
venda de a¢des. Para as noticias negativas, nao foi encontrada evidéncia de uma relacdo direta.
Como contribui¢do, o autor compartilhou as listas de palavras criadas ao decorrer da pesquisa,

para que possam ser utilizadas em trabalhos futuros.

Peres, Vieira e Bordini (2019) realizaram um estudo para determinar se diferentes dicio-
ndrios 1éxicos de dominio geral conseguem interpretar textos e noticias de dominio especifico
como o financeiro, com base em um modelo préprio desenvolvido. Os diciondrios escolhidos
foram o OpLexicon, SentiLex e UniLex. Além disso, propuseram construir um diciondrio léxico

utilizando técnicas comuns de PLN como Bag of Words® e Term Frequency — Inverse Document

6 Tarefa de aprendizado de maquina que consiste em aprender uma fungio que mapeia uma entrada para uma safda

com base em pares de entrada-saida de exemplo.

Proximidade entre o valor obtido experimentalmente e o valor verdadeiro na medi¢do de uma grandeza fisica.
Métrica que mede a razdo entre o valor de mercado de uma empresa e o seu valor patrimonial.

Modelo onde o texto é representado como o conjunto de suas palavras, sem considerar a ordem e sua gramatica,
mantendo apenas o nimero de vezes que determinada palavra aparece no conjunto.
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Frequency (TF-IDF)!°; entretanto, todo o processo foi analisado em cima de uma base de dados
jd rotulada e um corpus de opinides de investidores disponivel na ferramenta TradingView'!.
Como ponto negativo, ndo se utilizou o processo de normalizacdo de textos na etapa de pré-
processamento dos dados, técnica de cardter relevante e que influenciaria em melhores resultados.

12 113 e acurdcia.

A andlise dos diciondrios propostos foi feita com base nas métricas precisao'“, recal
Concluiu-se que o SentiLex obteve destaque com melhor resultado, comparado aos demais, com

aproximadamente 70% de precisao.

Neto e Arruda (2018) implementaram uma aplicacdo Web que analisa e exibe o senti-
mento das publicacdes feitas na rede social Twitter em tempo real. E uma ferramenta voltada ao
mercado de Biftcoin, proposta para auxiliar investidores a investigarem a relacao entre as noticias,
publicacdes e a variagdo do preco da moeda. A mineragdo dos dados foi feita baseada em um
extrator a partir da API disponibilizada pelo Twitter no formato Streaming'*, onde os dados sio
enviados do servidor do Twitter pra o servidor dedicado sem interrup¢do. A etapa de andlise de
sentimentos deu-se pelo 1éxico Vader da biblioteca vaderSentiment que, aliado as técnicas de
PLN, retorna os scores positivos, negativos e neutros do texto analisado. Como resultado, os
autores nio conseguiram prever, com bastante antecedéncia, a queda ou ascensido da moeda e nem
que, de fato, a variacao do preco do Bitcoin é causada pelo sentimento das publicagdes; porém,
foi possivel prever a existéncia de uma relacdo entre os dois e que o sentimento acompanhou os

movimentos de alta e baixa da moeda, indicando anseios, medos e desejos de seus investidores.

No trabalho de Machado, Silva et al. (2017), investigou-se a dindmica do mercado finan-
ceiro por meio de andlise de 54 industrias Brasileiras com a¢des negociadas na “BM&FBOVESPA”!
e do sentimento textual dos relatérios de desempenho trimestral das mesmas. Para tal, foram
utilizadas métricas sugeridas por Loughran e McDonald (2011) como a andlise de sentimento
das palavras. O comportamento do mercado foi avaliado por meio de uma proxy'® para retorno
anormal com cdlculos baseados no modelo de mercado. Para o retorno anormal do mercado,
que basicamente € a taxa de retorno da agcdo menos o retorno esperado, os autores utilizaram
procedimentos de estudo de evento, embasados por aplicagdes em financas e contabilidade, que
podem ser utilizados para investigar o comportamento do mercado. Para o sentimento textual
dos relatdrios, foi utilizada a anédlise de sentimentos que, por sua vez, captura a opinido expressa
em um texto com base na sua polaridade apoiada pela técnica VSM e pelo modelo proposto por

Loughran e McDonald (2011) que, com base na frequéncia de cada palavra presente em um

10" Medida estatistica que indica a importincia de uma palavra em um documento em relacio ao conjunto de

documentos.

https://br.tradingview.com/

Métrica que expressa o percentual de resultados corretos dentre todos os resultados apresentados.

Meétrica que indica a relagdo entre as previsdes positivas realizadas corretamente e todas as previsdes que
realmente s@o positivas.

Servico de transmissao instantdnea de dados por meio da rede.

Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros.

Proxy em finangas € a hipétese utilizada como referéncia para se estimar o valor de uma varidvel, antes de
conhecé-la.

11
12
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determinado texto, calcula-se o seu peso em relagdao ao mesmo. Por fim, os autores concluiram
que o tom dos relatérios, quando o desempenho aciondrio € inferior ao previsto, impacta negati-
vamente no mercado, porém nada € garantido quanto ao lado positivo. Analisando o sentimento
textual, viu-se uma limitacdo quando aplicado, pois além da amostra e do periodo de andlise ser

pequeno, a métrica utilizada nao replicou corretamente o processo de leitura humana.

Terra (2016) analisou a rede social Twitter por meio do desenvolvimento de uma ferra-
menta de extragdo, de modo a encontrar e tragar perfis de transito da Serra Gaicha que auxiliassem
na detec¢do de adversidades. A extracao de tweets foi realizada via API e, para mineracdo Web,
foram utilizados os algoritmos Apriori e Tertius; estes algoritmos objetivam garantir, em uma
busca, os itens de maior frequéncia e uma maior confianga avaliativa nos resultados a partir de
palavras-chave pré-selecionadas. O autor ndo focou apenas em noticias oriundas de jornais e
revistas que atuam na rede social, o que fez com que a confiabilidade do contetido publicado
diminuisse. Ademais, a extracdo gerou uma base pouco volumosa, cerca de 1500 mensagens, que
impactou negativamente no processamento do algoritmo de associacdo Apriori apresentando
resultados distorcidos; ja o Tertius atingiu o objetivo tracando alguns perfis do transito conforme
esperado. Como resultado dessa pesquisa, Terra (2016) observou que o volume de dados impacta
na avaliacdo e que a rede social escolhida em conjunto com o tema abordado ndo trouxe resultados

relevantes conforme era esperado no inicio da concepg¢ado do trabalho.

Sousa (2012) implementou uma aplicacdo que polariza opinides contidas em textos
extraidos do Twitter utilizando duas abordagens para classificacdo dos mesmos. A extracao dos
tweets foi feita com apoio da API disponibilizada pela prépria rede social e de duas formas
diferentes: por rweets recentes, onde € possivel recuperar postagens feitas nos dltimos dias, ou a
extracdo em tempo real, onde a recuperacdo das postagens € feita na medida em que sdo lancadas
na rede social. Inicialmente, os dados foram classificados entre neutros e opinativos com o intuito
de filtrar textos mais bem elaborados e que expressavam a opinido do usudrio. Na sequéncia, os
considerados opinativos deram origem a base de dados populada por textos positivos e negativos;
para tal separacgao, foram utilizadas técnicas de aprendizado de maquina como o SVM, onde a
minimizacao do erro com relagdao ao conjunto de dados de treinamento e de teste € objetivada. A
aplicacdo obteve bons resultados chegando a atingir aproximadamente 70% de precisdo, mesmo
com um tempo de execugao alto para o algoritmo de treinamento; segundo a autora, o tempo
elevado € justificado pelo alto nimero de instancias analisadas: aproximadamente 13.000. A ma
formulacdo dos tweets extraidos foi apontada como um dos principais problemas, visto que o
usudrio tem a liberdade de escrever da forma que desejar. O armazenamento de dados do sistema
foi feito em arquivos de texto, o que inviabiliza a escalabilidade da aplicagado, pois o volume de
dados na Web, principalmente em redes sociais, € imensurdvel e, para uma andlise mais robusta e
continua dos resultados, um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) seria mais

eficiente.

Por fim, Felipe (2017) investigou o processo de alocacdo de capital no mercado de
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crowdfunding'”. Para tal, o autor utilizou duas abordagens, as quais tinham como objetivo a
busca por referéncias que auxiliassem na redu¢do do choque de informacdes no processo de
funding'® coletivo. A primeira abordagem envolveu a andlise semantica das noticias, de modo
a entender qual o comportamento dos investidores e parametrizar informacdes que os levam
ao investimento, bem como estratégias de reducado de risco e exposi¢do do negdcio a fatores
externos. A segunda abordagem, consiste na observacdo da geografia dos investimentos; foram
observadas caracteristicas geograficas das contribui¢des realizadas que, quando analisadas,
revelariam informagdes econdmicas e demogréficas como, por exemplo, a melhor escolha de
localizag¢do do empreendimento. O autor dividiu a pesquisa em quatro ensaios. O primeiro ensaio
diz respeito a pesquisas e discussdes tedricas sobre o tema crowdfunding. O segundo ensaio expoe

t'2 e survival

as causas do sucesso dos projetos de crowdfunding: o autor utilizou regressao logi
analysis®® em 4.262 projetos coletados da plataforma brasileira de crowdfunding, Catarse; os
resultados indicaram que projetos de arte tendem menos a prosperar e que os que tendem a obter
sucesso sdo aqueles desenvolvidos em regides com maior concentracao de renda per capita. O
terceiro ensaio investiga o efeito das caracteristicas geogréficas das contribui¢cdes e o sentimento
textual de noticias sobre reward crowdfunding®'. Neste ensaio, a base de dados foi formada por
dados relativos aos projetos da plataforma Catarse, dados socioecondmicos obtidos junto ao
Instituto Brasileiro de Geografia (IBGE) das cidades nas quais as operagdes de investimento
foram realizadas, e por dados relativos as noticias do jornal "O Estado de Sdo Paulo". Cerca de
1.266 noticias foram coletadas manualmente e submetidas a uma andlise de sentimento baseados
no algoritmo de Loughran e McDonald (2011). Os resultados indicaram que uma maior distancia
entre o empreendedor e o investidor faz com que um maior aporte seja desestimulado. A anélise
de sentimentos aplicada conclui que, em um cendrio negativo, os investimentos tendem a ser
menores do que em um cendrio positivo. Por Gltimo, o quarto ensaio verifica, por meio de anélise
semantica e da geografia dos aportes, o valor dos investimentos alocados em empreendimentos de
equity crowdfunding®. Os resultados indicaram que os atributos dos empreendimentos possuem
impacto no valor dos aportes e que o investidor, diante de noticias com uma maior quantidade de

palavras positivas, € incentivado a aplicar maiores quantias financeiras.

Relacionando os trabalhos citados, foi produzido um comparativo ilustrado na Tabela 2.1:

avaliou-se os pontos em comum de cada trabalho, qual a relacdo entre eles e como eles contribuem

Crowdfunding ou financiamento coletivo, como também ¢é conhecido, consiste na obtencdo de capital para
iniciativas de interesse coletivo por meio da agregacao de multiplas fontes de financiamento, em geral pessoas
fisicas interessadas na iniciativa.

Funding € a captacdo de recursos financeiros para o investimento especifico pré-acordado de uma empresa.

A regressdo logistica € um recurso que permite estimar a probabilidade associada & ocorréncia de determinado
evento em face de um conjunto de varidveis explanatorias.

A andlise de sobrevivéncia corresponde a um conjunto de abordagens estatisticas usadas para investigar o tempo
que um evento de interesse leva para ocorrer.

O reward crowdfunding consiste em individuos que fazem doacdes para um projeto ou empresa com a expectativa
de receber uma recompensa ndo financeira em troca.

O equity crowdfunding consiste na oferta online de valores mobilidrios de empresas privadas a um grupo de
pessoas para investimento e, portanto, faz parte do mercado de capitais.
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para o presente trabalho. A Tabela 2.1 apresenta os seguintes critérios: (a) extracao ilimitada,
que indica que o processo de coleta e extragdo de dados faz uso de técnicas e procedimentos
ilimitados, independente da quantidade de dados; (b) Idioma pt-br, que considera que a proposta,
estudo ou ferramenta € voltada para o idioma portugués; (c) Twitter, que indica que a rede social,
a qual os experimentos foram realizados, é o Twitter; (d) Financas, que indica que o contetudo
abordado € relacionado ao tema finangas; e (e) automatizado, que indica que todos os processos

executam de forma independente uns dos outros, ou seja, nao necessitam da acdo humana a cada

etapa.
Tabela 2.1 — Comparativo de Trabalhos Relacionados
Autores Caracteristicas
Extracao ilimitada | Idioma pt-br | Twitfer | Financas | Automatizado

Lima et al. (2016) X X X

Aguiar (2012) X X

Peres, Vieira e Bordini (2019) X

Neto e Arruda (2018) X X
Machado, Silva et al. (2017) X X

Terra (2016) X X

Sousa (2012) X

Felipe (2017) X X

Plataforma proposta X X X X X

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Tabela 2.1, observa-se, de uma forma geral, que os critérios idioma pt-br,
Twitter e finangas foram abordados pela maior parte dos trabalhos relacionados descritos neste
documento. A ideia de realizar um estudo no idioma portugués € de extrema importancia, visto que
o idioma nao € tao explorado em pesquisas desta drea. A rede social Twitter tem se mostrado uma
grande aliada quando o assunto € andlise de dados, pelo fato do grande volume de informagdes
dispostas diariamente. O tema finangcas, mesmo possuindo vdrias vertentes, relaciona-se no
vocabulério, em parte dos problemas encontrados e consequentemente nas solu¢des propostas.

Para a construcao da plataforma proposta, todos estes critérios também sdo atendidos.

Os trabalhos citados utilizaram um meio limitado para a extracdo dos dados, sendo que
alguns recorreram a API’s disponibilizadas pelos sites, onde o acesso € restringido pela propria
API, e outros utilizaram a extracdo manual que é uma prética invidvel quando se almeja uma
base de dados volumosa. A mineracdo dos dados € a etapa do processo caracterizada como sendo
a mais importante e um volume sucinto de dados pode influenciar nos resultados esperados,
conforme visto anteriormente em alguns trabalhos. Desta forma, neste trabalho, diferentemente
dos demais, foi criado um médulo de scraping que, por meio da estrutura da pagina Web e como

ela se comporta, consegue extrair todos os dados sem nenhum tipo de restricdo ou impedimento.

Outro ponto importante observado foi a automatizag@o de todo o processo. Alguns traba-

lhos executaram de forma separada suas etapas, criando uma independéncia entre os processos.
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Esse tipo de modelo adotado geralmente € utilizado quando o objetivo € a pesquisa, onde se
testa varios algoritmos separadamente e ndo carece de uma utilizacdo completa por um usudrio
final. Para o presente trabalho, a automatizacao fez-se necessdria, pois o objetivo é empregar e

disponibilizar, de forma simples, todos os processos utilizados em uma tnica plataforma.
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3 Desenvolvimento

Neste capitulo, € abordado o desenvolvimento da plataforma de auxilio ao investidor no
processo de compra e venda de ativos do mercado financeiro brasileiro. Para tanto, a Secdo 3.1
descreve a sua arquitetura completa de funcionamento e a Se¢do 3.2 apresenta a interface da

plataforma, bem como a parametrizacdo necessdria para executa-la.

3.1 Arquitetura de funcionamento

A arquitetura da plataforma foi desenvolvida baseada em trés médulos principais: (a)
coleta e processamento dos dados, médulo que visa coletar as paginas da rede social Twitter,
realizar as etapas de extracdo e pré-processamento dos tweets das paginas coletadas e classificar
o sentimento de cada um deles; (b) back-end da plataforma, médulo que realiza o recebimento,
organizagdo e apresentacao de dados; e (c) comunicagdo entre modulos de coleta e processamento
dados e o back-end da plataforma, responsdvel por garantir a seguranca e a padronizagao das
mensagens enviadas e recebidas utilizando um sistema de enfileiramento de mensagens. O

macrofluxo da arquitetura de funcionamento da plataforma encontra-se na Figura 3.1.

Conforme apresentado na Figura 3.1, a plataforma, de modo geral, comporta-se da
seguinte maneira: a partir de parametros de entrada definidos pelo usuédrio final, como por
exemplo o cédigo de um ativo negociado na bolsa e um intervalo de datas, é realizada uma
busca no Twitter por publicagcdes relacionadas a este ativo. Destas publicagdes, sdo extraidos os
tweets que, em seguida sdo pré-processados, resultando em tweets melhor estruturados. Apds o
pré-processamento, os tweets sdao analisados para verificar a existéncia de emoticons. Caso exista,
os emoticons sdo retirados do texto e classificados isoladamente, para que seja possivel saber
qual o sentimento expresso por cada um deles. Apds a classificagdo dos emoticons, o texto to
tweet passa pelo processo de classificagio retornando seu teor positivo, negativo ou neutro. Ao
final, os valores da polaridade dos emoticons e do texto do tweet sdo unidos, afim de obter-se um
resultado final. Por fim, aplica-se um algoritmo estatistico e de andlise que devolve ao usudrio
final na plataforma, indicadores de tendéncia para o ativo escolhido, baseados no sentimento
expresso nos textos para auxilio na tomada de decisdo. Este processo tende a ser assincrono e em

tempo real. A sequéncia dos passos, apresentados na Figura 3.1, s@o explicados na Tabela 3.1.

Nas préximas subsecdes, sao apresentados com mais detalhes os trés médulos desenvol-
vidos para o funcionamento da plataforma: a Subsecdo 3.1.1 descreve o primeiro médulo, onde €
feita a coleta das paginas do Twitter, a extracao dos tweets, seu pré-processamento € a andalise
de sentimentos; a Subsecao 3.1.2 aborda o terceiro médulo, onde € realizado o recebimento,
organizacdo e apresentacdo dos dados; e a Subsecdo 3.1.3 apresenta o segundo médulo, onde é

feita a comunicagdo entre o primeiro e o terceiro modulos.
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Figura 3.1 — Arquitetura de funcionamento da plataforma proposta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1.1 Coleta e processamento dos dados

A coleta e o processamento dos dados do Twitter compdem o primeiro médulo da

plataforma. Para esta etapa, foi criado um script escrito na linguagem Python com o auxilio do

framework Scrapy (vide Figura 2.3).

O script recebe uma solicitacao de coleta de acordo com os parametros definidos pelo

usudrio no painel de busca da plataforma (passo 2 da Figura 3.1); estes pardmetros formam uma

query que da inicio a coleta de paginas no Twitter a partir do mecanismo Downloader (passo 11

da Figura 3.1). No momento em que as paginas retornam ao médulo, o mecanismo Spider as

recebe e realiza a extracdo dos dados mais relevantes, como a data e hora da postagem, o texto



Capitulo 3. Desenvolvimento

24

Tabela 3.1 — Manual de funcionamento da plataforma proposta

Passo Camada Tipo Descri¢io
1 Interface da plataforma Acido O usudrio final acessa a plataforma.
2 Interface da plataforma Agido O usudrio final digita os pardmetros desejados para a coleta e andlise.
. - | A plataforma recebe os parametros de entrada do usudrio final e os envia em uma
3 Interface da plataforma Comunicagio U .
solicitagdo de coleta para o Médulo 3.
4 Médulo 3 / Backend Comunicagio O M9du10 3 receb? (.la Plataforma a solicitagdo de coleta com os parametros
definidos pelo usudrio final.
sh Médulo 3 / Backeend Acio (6] Mo‘dulo 3, com o cddigo do ativo, faz gma requlslga.o a API,de acdes
negociadas na bolsa e retorna dados relativos aquele ativo (assincrono).
6b Médulo 3 / Back-end Acéo (0] P/Iodl'll(') 3?, com a.res'posta dos dadi)s retornados pela API, mOfiéla um
grafico inicial com indicadores que sdo apresentados para o usudrio final.
7h Interface da plataforma Acio A Plataforma reflete para o usudrio final os resultados iniciais montados pelo
Moédulo 3.
Sa Moédulo 3 / Back-end Acdo O Médulo 3 abre uma comunica¢do HTTP com o médulo Médulo 2.
6a Médulo 3 / Back-end Comunicagio (0] Modul}oA3 envia uma requ}slgao de coleta, a partir dos pardmetros definidos
pelo usudrio final, para 0 Médulo 2.
Ta Modulo 2 / Comunicacdo entre médulos | Comunicagdo | O Mddulo 2 recebe a requisicdo HTTP de coleta.
8 Moédulo 2 / Comunicagdo entre médulos Agido O Modulo 2 valida os dados de entrada e os processa.
. L . ) N O Moédulo 2 monta a mensagem a ser enviada para o Médulo 1 e a coloca na
9 Moédulo 2 / Comunicagdo entre médulos Agdo fila de input criada pelo RabbitMOQ.
O Médulo 1, a partir do RabbitMQ, é informado de que ha uma mensagem na
10 Modulo 1/ Coleta e processamento Agido fila de input para ser processada, buscando pela mensagem e montando
o input da consulta para a coleta dos dados no Twitter.
11 Modulo 1/ Coleta e processamento Acido O Modulo 1 busca os dados no Twitter pelo framework Scrapy (assincrono).
12a Médulo 1/ Coleta e processamento Ao S(-:'j a busca nao retornar resultados, o médulo 1 aguarda um tempo estimado de 2
minutos e realiza a busca novamente. (Processo retorna ao Passo 11).
12b Médulo 1/ Coleta e processamento Acio Se a,busca retornar resultados, o Médulo 1 enfileira os tweets resultantes
(assincrono) e 08 processa um a um.
13 Moédulo 1/ Coleta e processamento Acdo O Mddulo 1 realiza o pré-processamento do tweet.
Se no rweet pré-processado houver emoticons, o Médulo 1 separa-os do texto
14a Médulo 1/ Coleta e processamento Agio original e calcula a polaridade individual dos emoticons. (Processo segue para
o Passo 14b).
Se no tweet nao houver emoticons, a polaridade do texto é calculada. Caso o
14b Modulo 1/ Coleta e processamento Acido fluxo passe pelo passo 14a, esta etapa recebe o texto do tweet e o valor da
polaridade dos emoticons.
15 Médulo 1/ Coleta e processamento Agio O Médulo 1, uma Yez calcu}ado a polaridade dos emoticons, 'caso existam, e do
texto do rweet, realiza um célculo final para conhecer a polaridade final do rweer.
O Mddulo 1 monta a mensagem de resposta e a coloca na fila de output criada
16 Médulo 1/ Coleta e processamento Agio pelo RabbitMQ. Apés este processo, 0 Médulo 1 busca o proximo fweet a ser
processado. (Passo 12b).
O Médulo 2, a partir do RabbitMQ, é informado de que ha uma mensagem na
17 Moddulo 2 / Comunicagdo entre médulos Agido fila de output para ser processada. Buscando pela mensagem, validando os dados
de entrada, processando-os e enviando o objeto final via websocket ao médulo 3.
18 Médulo 3 / Back-end Agio O Moédulo 3 Tecebe via websocket o objeto ﬁndl e realiza os cdlculos estatisticos
esperados, alinhando-os com os resultados iniciais processados no Passo 6b.
19 Médulo 3 / Backeend Acio O N}o.dulo 3 modela os gréficos finais com os resultados, para apresentd-los ao
usudrio final.
20 Interface da plataforma Agiio 1/\%/[ g(ljz:ltlaof(;rma reflete para o usudrio final os resultados finais gerados pelo

Fonte: Elaborado pelo autor.

do tweet e o usudrio que o postou (passo 12b da Figura 3.1). Para realizar essa extracdo, um

conjunto de regras XPath ! foram criadas e podem ser visualizadas na Figura 3.2.

De acordo com a Figura 3.2, observa-se que cada regra XPath esta sendo usada para

extrair um contetdo especifico de uma pagina HTML do Twitter. Nas linhas de 1 a 4, é executada

a regra que extrai o nome do usudrio que publicou o frweet. Nas linhas de 6 a 9, o texto completo

do rweet € extraido; e, nas linhas de 11 a 14, a regra XPath extrai a data e hora em que o fweet foi

publicado. Estas trés regras sao aplicadas para cada tweet encontrado na pégina.

Ap0s a extragdo dos tweets, conforme apresentado na arquitetura de funcionamento da

1

arquivos XML e HTML.

O XPath é uma linguagem de consulta que ajuda a navegar por documentos que usam marcadores, como 0s
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Figura 3.2 — Fragmento do script que realiza a extracao dos tweets a partir de regras Xpath

v tweet|[ 'usernameTweet” ]

N item.xpath(
'.//span[@class="username u-dir u-textTruncate”]/b/text()"
).extract()[0]

s tweet[ "text']

'.join(item.xpath(
'/ /div[@class="js-tweet-text-container"]/p//text()"’
J.extract())

s tweet[ 'datetime’ ]

Y datetime.fromtimestamp(int(item.xpath(
*.//div[@class="stream-item-header™]/small[@class="time"]/a/span/@data-time"
y.extract()[@])).strftime( %Y -%m BH:-%M:%S")

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 3.1, estes passam para a etapa de pré-processamento (passo 13 da Figura 3.1). Esta etapa
consiste em executar uma série de tratamentos no texto e na data, com o propdsito de padronizar
todos os tweets extraidos. Estes tratamentos buscam estruturar os tweets puros, melhorando a sua
qualidade e preparando-os para serem submetidos ao processo de classificagdo. Neste contexto,
algumas técnicas e algoritmos foram utilizados. A Figura 3.3 apresenta um fragmento do cédigo

criado para o pré-processamento dos tweets.

A Figura 3.3 apresenta um fragmento do c6digo do primeiro médulo que, ap6s coletar
as paginas do Twitter e extrair os tweets, exemplifica a etapa de pré-processamento dos tweets

extraidos por meio dos seguintes métodos:

e duplicatesRemover. O Twitter possui a funcionalidade de retweet, ou seja, a mesma infor-
macao uma vez publicada pode ser “retweetada” por outros perfis da rede e coletadas pelo
coletor. Consequentemente, isso gera uma grande quantidade de tweets desnecessarios.
Este método realiza um filtro destes tweets idénticos, identificando-os e mantendo apenas

uma versao de cada um.

e stopwordsRemover. As stopwords sao palavras sem significado relevante como algumas
preposi¢des e artigos. A remog¢do delas diminui o tempo de processamento da plataforma
e o espacgo em disco, aumentando a precisao da classificacao e andlise. Este método faz
uso da biblioteca Natural Language Toolkit (NLTK) no intuito de identificar e remover tais

palavras do texto.

e dateFormatter. Os tweets sdo recebidos com um formato de data que precisa ser alterado;

logo, este método realiza a transformacdo para o formato “YYYYMMDD”.

e normalizer. Como os tweets sdo textos livres escritos pelo usudrio, eles podem conter

alguns ruidos que também devem ser removidos, como caracteres especiais, pontuagdes e
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Figura 3.3 — Fragmento do script que realiza o pré-processamento dos tweets

‘topwordsRemover( t):
ntences - nltk.sent_tokenize(tweet)

i range({len(sentences)):

words = nltk.word_tokenize(sentences[i])

newwords [word word words word stopwords .words( " portuguese” | ]
.

sentences[1] .join{newwords)

, "Mar", "Apr®, "May", "Jun®, "Jul", "Aug , "Dct", "Nov", "Dec”]

month = str{months.index(month)+1)

print{"Month not found™)

(1len(month) 2): month = "@" + month
day) 2): day = "@8" + day
year momth day
normaliz
text join{[char char tweet char string.punctuation])
nfkd = unicodedata.normalize("NFKD", text)
text = u"".join{[c nfkd unicodedata.combining(c)])
re.sub("{https? J([\da-z\. Wl 7 2,63) \.-1F)~, ==, text)
A-Za-z8-9]+) | ([*8-9A-Za-z $]) )", ", text)

text.split( "hitp")[@]
text.lower()

emoji_list.append(word)

emoji_list e t(emoji_list))

Fonte: Elaborado pelo autor.

links. Além disso, todos os fweets foram convertidos para mindsculo. Este método faz uso

de expressoes regulares para identificar estes padroes e remové-los do texto.

e getEmojis. O texto dos tweets podem conter emoticons que devem ser classificados de forma
isolada. Este método faz uso da biblioteca emoji no intuito de identificar os emoticons

presentes no texto e armazend-los em uma lista separadamente.
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Na medida em que as pédginas sdo coletadas, os tweets sdo extraidos e pré-processados:
um objeto contendo o nome do usudrio que efetivou a publicagdo, a lista de emoticons, o texto e
a data de cada rweet sdo armazenados em uma estrutura de dados em memoria. A proxima etapa
do primeiro médulo € a andlise de sentimentos, onde os objetos inseridos na fila anteriormente,

sdo retirados e processados pelos métodos responsdveis pela classificagao.

A andlise de sentimentos compde a proxima etapa do primeiro médulo da plataforma.
Esta etapa inicia-se com a chegada de um objeto proveniente de uma fila criada na etapa anterior
contendo seus proprios campos. Assim que chegam, os tweets e a lista de emoticons passam
por um processo de classificacao e andlise de sentimentos que objetivam identificar, quantificar
e extrair qualquer sentimento presente neles. Primeiramente, a lista contendo os emoticons é
classificada; para isso, foi utilizada a biblioteca em Python, emosent. Esta biblioteca, consegue
interpretar os caracteres unicode que formam os emoticons e compara-los com uma base de dados
j4 classificada (SMAILOVIC et al., 2015). Ao final deste processo, para cada emoticon presente
na lista de entrada, € retornada a sua polaridade que pode variar de -1.0 a 1.0. O algoritmo 1

apresenta o pseudocddigo utilizado para classificar os emoticons.

Algorithm 1 Classificador de emoticons

Input: arrayEmoticons
Output: emoticonsPolarity
if not arrayEmoticons then
return 0
end if
polarity = 0.0
sentiment = {}
for emoticon € arrayEmoticons do
sentiment = getEmojiSentimentRank(emoticon)
polarity += sentiment.score
: end for
: emoticonsAmount = len(arrayEmoticons)
: emoticonsPolarity = polarity / emoticonsAmount
: return emoticonsPolarity

R A T o e

—_ = = =

De acordo com o Algoritmo 1, a linha 1 indica o dado de entrada, sendo ele a lista de
emoticons extraida do texto a partir do método “getEmojis” (Vide Figura 3.3) e a linha 2 indica o
dado de saida, a polaridade final dos emoticons presentes na lista. Em seguida € verificado se a lista
de emoticons estd vazia; se estiver, significa que nenhum emoticon foi encontrado no texto daquele
tweet extraido e a polaridade retornada serd zero (linhas 3 e 4). Inicialmente, a varidvel “polarity”
recebe o valor zero (linha 6), para que acumule a polaridade dos emoticons presentes na lista e a
varidvel “sentiment” € inicializada como um objeto vazio (linha 7), para que armazene o resultado
do célculo de polaridade de cada emoticon. Quanto ao calculo da polaridade dos emoticons, nas
linhas 8 a 11, um processo de repeticao ocorre: para cada emoticon presente na lista, € realizada

a sua andlise de sentimento a partir do método “‘getEmojiSentimentRank” da biblioteca emosent
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(linha 9). O objeto resultante € atribuido a varidvel “sentiment” para que posteriormente possa
ser extraido e acumulado na varidvel “polarity” o valor do atributo “score”, que representa a
polaridade daquele emoticon (linha 10). Na linha 12, a varidvel “emoticonsAmount” € inicializada
com a quantidade de emoticons presentes na lista de entrada. A linha 13 realiza a média do valor
total das polaridades encontradas pela quantidade de emoticons existentes, para que, caso haja
duplicidade de emoticons, isto ndo impacte no resultado final. Por fim, na linha 14, o resultado

final € retornado pelo algoritmo.

ApOs a classificacdo dos emoticons, a proxima etapa consiste em encontrar o sentimento
expresso no texto do tweet e conhecer o seu teor de positividade e de negatividade. A biblioteca
em Python para processamento de dados textuais, TextBlob, foi utilizada. Esta biblioteca faz uso
da técnica de classificacdo Naive Bayes que, segundo Rish et al. (2001), € um algoritmo rapido,
preciso e confidvel. O TextBlob realiza uma andlise de sentimentos mais quantitativa, retornando
para cada tweet processado a sua pontuacao de polaridade em um intervalo de -1.0a 1.0 e de
subjetividade dentro de um intervalo de 0.0 a 1.0. O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo

utilizado.

Algorithm 2 Classificador de tweets

1: Input: tweet

Output: tweetPolarity

translatedTweet = GoogleTranslator.translate(tweet)
analysis = TextBlob(translatedTweet)

polarity = analysis.sentiment.polarity

return polarity

SANANE I

De acordo com o Algoritmo 2, a linha 1 indica o dado de entrada, sendo ele o texto do
tweet extraido e limpo, a partir dos métodos de pré-processamento realizados anteriormente
(vide Figura 3.3) e a linha 2 indica o dado de saida, a polaridade final do texto do tweet. Como a
extracdo dos tweets estd configurada para busca-los independente do idioma e a biblioteca que
realiza a andlise de sentimentos aceita apenas tweets na lingua inglesa, foi necessario realizar
uma traduc@o por meio do google translate a partir da biblioteca deep translator (linha 3). Apds
a traducdo, o tweet foi passado via parametro para a biblioteca Textblob que realiza a andlise de
sentimentos (linha 4). O objeto resultante dessa classificacao foi atribuido a varidvel “analysis”.
Na linha 5, a varidvel “polarity” recebe o valor do atributo “sentiment.polarity” presente no
objeto resultante da classificacdo, que contém a polaridade final encontrada para o texto do tweet
passado via parametro. Por fim, na linha 6, o resultado final é retornado pelo algoritmo. Em casos
de falha nos processos das linhas 3 e 4, o tweet analisado € descartado; isso também acontece
para os tweets em que a polaridade calculada € zero, ja que nao revelam nenhum posicionamento

do autor ou sdo considerados isentos de opinido.

Ao final da execugdo do Algoritmo 2, € aplicado um cdlculo para conhecer a polaridade

final do tweet, ou seja, o sentimento expresso pelos emoticons junto ao sentimento expresso
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no texto. Para este cdlculo, foi utilizada uma média ponderada; neste caso, um peso com valor
3 foi atribuido a polaridade dos emoticons (output do Algoritmo 1) e o peso 7 foi atribuido a
polaridade do texto do tweet (output do Algoritmo 2). Os valores para os pesos foram medidos

empiricamente.

Uma vez calculada a polaridade final para um tweet, tal valor € incluido no objeto recebido
na etapa inicial da andlise de sentimentos. Este objeto, agora contendo o nome do usudrio que
efetivou a publicacdo, a lista de emoticons, o texto e a data do tweet e a sua polaridade final,
deve ser retornado para o primeiro moédulo da plataforma. O primeiro médulo, por fim, abre uma
conexao com RabbitM(Q, monta a mensagem de resposta e a insere na fila de output criada pelo

segundo médulo (passo 16 da Figura 3.1).

Pelo fato do processo de extragdo acontecer de forma assincrona (passo 11 da Figura
3.1), os tweets resultantes chegam separadamente no primeiro médulo. Portanto, o fluxo, entre as

etapas 12b e 16 da Figura 3.1, acontece repetidamente para cada tweet obtido como resultado.

3.1.2 Recebimento, organizacao e apresentaciao de dados

O processo de recebimento, organizagdo e apresentacdo de dados compdem o terceiro
modulo da plataforma, sendo responsével, entdo, por receber solicitacdes e promover requisicoes
a outros componentes da plataforma, além de receber, organizar e apresentar os resultados para o
usudrio final. Para este médulo, foi utilizada a linguagem Javascript com o auxilio da biblioteca

React.

De uma forma geral, este médulo estd diretamente ligado a forma como a plataforma €
visualizada pelo usudrio final, recebendo, organizando e apresentando dados de forma amigavel
na interface da plataforma. Para isso, realiza alguns processos internos que sdo divididos em duas
etapas. A primeira etapa diz respeito a forma como s@o recebidos os valores que foram preenchidos
pelo usudrio final na plataforma e como € iniciada as requisicdes a outros componentes. A segunda
etapa envolve o recebimento dos resultados das solicitacdes feitas, advindas do segundo médulo, a
organizacdo e a apresentacao dos mesmos na plataforma. A Figura 3.4 apresenta o funcionamento

do terceiro moédulo.

Conforme apresentado pela Figura 3.4, o terceiro médulo centraliza a comunicagdo entre
uma API externa, o segundo médulo e a plataforma. O seu funcionamento ocorre da seguinte
maneira: o usudrio final preenche na plataforma o nome de um ativo do mercado financeiro, uma
data inicial e uma data final. Ap6s preenchidos, esses dados s@ao enviados ao terceiro médulo,
que, de forma paralela, realiza duas requisi¢cdes: uma para o segundo médulo, onde se inicia a
solicitagdo de coleta (passo 5a Figura 3.1) e outra para a API do site alphavantage* (passo 5b
Figura 3.1), onde se obtém informagdes sobre o ativo solicitado. Apds disparar essas requisicoes, 0

terceiro modulo aguarda os resultados, de forma assincrona. O objeto retornado pela API contém:

2 https://www.alphavantage.co/
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Figura 3.4 — Funcionamento do terceiro médulo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

o volume de negociagdes e os precos de alta, baixa, abertura e fechamento daquele ativo para o
intervalo de datas estipulado. Quando estes valores sdo retornados, o terceiro modulo organiza-os
por datas e gera um grafico para o volume de negociacdes e para o preco de fechamento do ativo,
além de um relatdrio de estatisticas referentes a data mais atual retornada pela API. Ja em relagdo
ao segundo modulo, os objetos retornados via websocket (vide Figura 3.7) contém, em cada um
deles, um rweet referente ao ativo pesquisado, a sua data de postagem e o valor calculado da
polaridade desse tweet (vide Capitulo 3.1.1). Conforme estes objetos vao sendo recebidos pelo
terceiro modulo e a polaridade dos tweets vao sendo somadas em uma varidvel, um termdmetro
inicia-se a fim de indicar o pessimismo, neutralidade ou otimismo dos usudrios do Twitter para
aquele determinado ativo. Por fim, um ultimo grafico didrio € gerado, tracando um paralelo entre
o retorno linear do ativo e o seu valor final de sentimento para todas as datas dentro do intervalo

estipulado. A Figura 3.5 apresenta a formula utilizada para calcular o retorno linear de um ativo.

De acordo com a Figura 3.5, o retorno linear, baseado no preco de fechamento de um
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Figura 3.5 — Férmula do retorno linear de um ativo

Retorno liﬂear = PFBQO fechamento dia — PFEQO fechamento dia anterior *100

PreQO fechamento dia anterior

Fonte: Elaborado pelo autor.

ativo, é dado pelo preco de fechamento do dia, menos o preco de fechamento do dia anterior
dividido pelo preco de fechamento do dia anterior, vezes cem. Este cédlculo foi utilizado pois,
além de mostrar o quanto uma agao subiu ou caiu, o retorno didrio de uma acdo normalmente
tem valores pequenos, variando entre -5% e 5% segundo Investidor (2017), e a sua relagdao no

grafico com o valor final da polaridade dos tweets fica mais visivel.

Ap6s realizar a modelagem e a estruturac@o dos resultados obtidos, o terceiro médulo

reflete-os na plataforma.

3.1.3 Comunicacao entre médulos

A comunicacdo entre o primeiro e o terceiro médulos da plataforma compde o segundo
modulo da mesma. Para este mddulo, foi criada uma aplicacdo na linguagem Javascript que realiza
a comunicagdo entre os modulos por meio de mensagens. Para isso, foi utilizado o framework
RabbitMQ (vide Figura 2.5) pois, como a coleta e a extracdo de tweets podem gerar um volume
muito grande de informacgdes, um framework assincrono e distribuido, que atenda aos requisitos
de alta escala, alta disponibilidade e confiabilidade na entrega, é de extrema importancia para a
plataforma proposta.

Os processos internos realizados pelo segundo médulo sao divididos em duas etapas. A
primeira etapa (vide Figura 3.6) consiste no envio de uma requisi¢do de coleta, onde a comunica-
¢do é feita do terceiro para o primeiro médulo. A segunda etapa (vide Figura 3.7) é formada pelo

retorno dos resultados obtidos, do primeiro para o terceiro modulo.

De acordo com a Figura 3.6, a primeira etapa de comunicac¢do inicia-se com a chegada
de uma requisicao HTTP enviada pelo terceiro médulo. Esta requisi¢do aciona um servigo que
realiza uma série de tarefas antes de repassar a mensagem recebida ao seu destino final. Nesta
etapa, o servico acionado € responsdvel por: receber o objeto contendo a mensagem que foi
enviada; abrir uma conexao AMQP para que o rabbitM(Q possa publicar mensagens dentro da
rede; validar o conteido da mensagem recebida e verificar se os atributos estdo no formato
adequado; reestruturar a mensagem para o formato estabelecido pelo rabbitMQ para envio; criar
a fila “input” e uma exchange do tipo fanout exchange® (vide Figura 2.5); adicionar a mensagem

ja estruturada na fila e envia-la; e fechar a conexdo AMQP temporariamente.

De acordo com a Figura 3.7, a segunda etapa de comunicacao € feita por meio de Espera

3 A exchange do tipo fanout entrega a mensagem a todas as filas que estdo vinculadas a esta exchange.
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Figura 3.6 — Primeira etapa do médulo de comunicacao
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 3.7 — Segunda etapa do médulo de comunicacdo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

ativa®. O servico responsdvel inicia uma conexio AMQP para que o rabbitMQ possa consumir
mensagens, conecta-se na fila “output’” para que seja possivel receber mensagens postadas nela

e fica aguardando a chegada de uma nova mensagem. Quando o primeiro médulo posta uma

4

Técnica em que um processo verifica uma condicdo repetidamente até que ela seja verdadeira.

acm o
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mensagem na fila “output”, imediatamente o servigco ativo no segundo mdédulo recebe-a e da
inicio ao seu processamento. Nesta etapa, o servico € responsdvel por: iniciar uma nova conexao
via websocket® sendo o terceiro médulo o cliente; validar o conteddo da mensagem recebida
e verificar se os atributos estdo no formato adequado; reestruturar a mensagem para o formato
esperado pelo terceiro médulo; e enviar a mensagem na conexao aberta anteriormente. Este

processamento ocorre para cada mensagem recebida na fila “output”.

3.2 Interface e parametrizacao da plataforma

Nesta secdo, € apresentada a interface da plataforma proposta envolvendo a parametrizacao
necessdria para executd-la. A tela inicial da plataforma, apresentada na Figura 3.8, foi planejada

para que a interacdo com o usudrio aconteca de forma simples e facil.

Figura 3.8 — Tela inicial da plataforma

Admin

~
. Olilnvestidor

Digite o cédigo da agdo:

dd/mm/aaaa [}

dd/mm/aaaa [}

Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Figura 3.8, para dar inicio ao processo de geragdo de resultados a partir
de dados do Twitter e do mercado financeiro, o usudrio deve pressionar o botdo “BUSCAR” ap6s
informar os parametros: cédigo da acdo desejada, data inicial da coleta e data final da coleta.
Deixar algum desses pardmetros sem preenchimento, preencher com um cédigo de acdo invélido
ou selecionar uma data final da consulta menor que a data inicial s@o fatores que invalidam a busca.
Ap6s a realizacdo de uma busca, os resultados obtidos, seguindo a arquitetura de funcionamento

da plataforma descrita na Figura 3.1, sdo apresentados na tela ilustrada na Figura 3.9.

5 Websocket define uma API que estabelece conexdes de “soquete” entre um navegador da web e um servidor.

Em outras palavras, hd uma conexao persistente entre o cliente e o servidor e ambas as partes podem comecar a
enviar dados a qualquer momento.
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Figura 3.9 — Tela de apresentacdo dos resultados obtidos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

De acordo com a Figura 3.9, no “Relatério de estatisticas”, sdo apresentadas as médias
de valores para a abertura, o fechamento, a alta, a baixa e o volume de negociagdo da acao
desejada naquele determinado periodo. Estes valores possuem, como data de referéncia, a data
final escolhida pelo usudrio. Apds o relatdrio de estatisticas, sdo apresentados os graficos diarios
do preco da acdo, do volume de negociacdes e um ultimo que correlaciona o retorno linear
normal da acdo com o valor médio da polaridade dos tweets por dia. Por fim, é apresentado
um termoOmetro de sentimentos, onde a cada tweet recebido como resultado, o seu valor de
sentimento serd acumulado e pontuado na tela. O objetivo deste termdmetro € conhecer o grau

de pessimismo, neutralidade ou otimismo para aquela ac@o no intervalo de datas estipulado.
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4 Experimentos Computacionais

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos computacionais relativos a plataforma
proposta. A Secdo 4.1 descreve os experimentos realizados na plataforma, abrangendo os trés

modulos existentes, € a Se¢do 4.2 trata e avalia os resultados obtidos nos experimentos.

4.1 Descri¢cao dos experimentos

Esta secao descreve, de forma detalhada, a configuraciao dos experimentos propostos para
validagdo da plataforma analisando dois focos distintos: (a) foco na contribui¢do da plataforma
para os usudrios e (b) foco na avaliacdo e performance da arquitetura utilizada na construgdo da
plataforma. Os experimentos realizados utilizaram uma maquina local com sistema operacional
Linux Ubuntu, 16GB de memoria Random Access Memory (RAM) e um processador 7* geragao
Intel Core i7.

Como forma de verificar a contribuicdo da plataforma para os usudrios, alguns casos de

testes foram estabelecidos. A Tabela 4.1 ilustra a parametrizacio dos casos executados.

Tabela 4.1 — Parametrizac@o dos casos de teste

Caso de teste Ativo Data inicial | Data final
1 BOVA11 | 03/05/2021 | 08/08/2021
2 HGLGI11 | 01/05/2021 | 01/08/2021
3 PETR4 | 04/06/2021 | 06/08/2021

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 4.1 apresenta a parametrizacdao dos casos de testes que objetivam avaliar o
funcionamento e a contribuicao da plataforma para os seus usudrios. Cada caso de teste possui
0s seguintes parametros: (a) o nimero de identificagdo do caso de teste; (b) o nome do ativo
negociado no mercado financeiro brasileiro; (c) uma data inicial para a coleta; e (d) uma data
final para a coleta. O nome do ativo, passado via parametro, serd utilizado como indice na coleta
das péginas do Twitter e o critério de parada deste processo de coleta, ou seja, a quantidade de

tweets que serao extraidos dessas paginas, estard limitado no intervalo de datas definido.

Por fim, para a andlise de performance da arquitetura proposta para a plataforma, foram
avaliados topicos como: confiabilidade na entrega das mensagens, velocidade de extracao e

processamento dos dados, vazao e tempo de resposta da plataforma.
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4.2 Analise dos resultados obtidos

Esta sec@o apresenta e analisa os resultados obtidos pelos experimentos realizados e

descritos na Secao 4.1.

Relativo ao foco associado a contribui¢ao da plataforma para os usudrios, a Figura 4.1
apresenta os valores obtidos no funcionamento da plataforma para o primeiro caso de teste

escolhido.

De acordo com a Figura 4.1, € possivel visualizar os resultados obtidos com a consulta na
plataforma pelo ativo “BOVA11”, que se trata de um fundo de indice, o qual a sua rentabilidade
assemelha-se bastante com o indice Ibovespa (IBOV), o principal indice da bolsa de valores
brasileira (MODALMAIS, 2020). Foi possivel identificar uma relacdo entre o retorno linear
normal e o sentimento didrio dos tweets, onde uma reducdo na positividade dos tweets entre
os dias 25/06 e 01/07 refletiu em uma posterior queda no preco da acdo. Isso mostra que o
pessimismo com relacdo ao ativo impactou diretamente nas negociacdes destes dias. Com relagao
ao volume de negociagdes, houve uma queda de aproximadamente 46% entre os dias 04/08 e
06/08; geralmente, isso identifica uma tendéncia de queda nos precos da acdo. O termdmetro de
sentimento apresenta um nimero bem maior de tweets negativos do que positivos ou neutros;
isso se relacionado com a queda no volume de negociagdes nos ultimos dias, pode justificar

pessimismo por parte dos investidores.

Também relativo ao foco associado a contribui¢do da plataforma para os usudrios, a
Figura 4.2 apresenta os valores obtidos no funcionamento da plataforma para o segundo caso de

teste escolhido.

De acordo com a Figura 4.2, observa-se os resultados da consulta na plataforma pelo ativo
“HGLG11”, um fundo imobilidrio que tem como base investimentos em empreendimentos de
galpoes logisticos (FUNDSEXPLORER, 2019). Por se tratar de um fundo imobilidrio, segundo
Campagnaro (2020), a sua volatilidade € menor quando comparado com as agdes, 0 que traz
mais tranquilidade para pessoas com menor tolerancia ao risco. Essa baixa volatilidade pode ser
vista no gréfico do retorno linear do ativo, trazendo um varia¢cao bem mais suave no seu preco
para o periodo estipulado. Avaliando a relagdo entre o retorno linear e o sentimento dos usudrios
no Twitter, € observado que, em alguns momentos como entre as datas 08/06 e 16/06, os valores
seguem um padrdo de alta e baixa, podendo identificar uma relagao otimista e pessimista sobre o
ativo. O sentimento dos tweets para o ativo foram, em sua maioria, positivos, de acordo com o
termOmetro apresentado. Analisando o gréfico do volume de negociacdes nos ultimos dias do
periodo estipulado, houve um aumento de mais de 300%; isso pode indicar uma tendéncia de

alta nos precos do ativo e uma boa oportunidade para compra dentro deste periodo.

Como ultimo exemplo relativo ao foco associado a contribuicao da plataforma para
usudrios, a Figura 4.3 apresenta os valores obtidos no funcionamento da plataforma para o

terceiro caso de teste escolhido.
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De acordo com a Figura 4.3, verifica-se os resultados para o ativo “PETR4”, c6digo
que se refere a empresa Petrobras. O retorno linear do preco desta acdo, no periodo estipulado,
ndo teve muitas variagcdes e o sentimento do investidor baseado nos tweets mostrou-se timido,
mas mantendo-se na faixa positiva do grafico. Os tweets dos investidores sdo, em sua maioria,
otimistas com relagcdo a empresa, como € observado no termdmetro de sentimentos. Relacionando
o retorno linear e o volume de negociacdes, € observada uma queda a partir do dia 05/08, de
acordo com Deschatre e Majer (2006); isso pode identificar que uma tendéncia de baixa estd para
ser revertida, ocorrendo uma diminuicao no ritmo da queda dos precos para, entdao, haver um
aumento. Considerando esses fatores, o termOmetro aponta uma oportunidade de compra para os

préoximos dias do periodo estipulado.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados coletados referentes aos segundo foco dos experi-
mentos realizados: a performance da arquitetura utilizada no desenvolvimento da plataforma.
Para tanto, a performance foi avaliada a partir dos casos de teste apresentados na Tabela 4.1 e,

para cada tweet referente a tais testes, foi calculada a média dos tempos descritos.

Tabela 4.2 — Resultados da performance da plataforma

Teste Resultado
Requisicao 12 ms
Resposta 11 ms
Extracao 42 ms
Processamento e classificacao 29 ms
Vazao 82 ms
Total de tweets extraidos 38210
Total de tweets processados 11463

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 4.2 apresenta os seguintes resultados: (a) requisicao: contabiliza o intervalo
de tempo entre a solicitacdo de uma requisi¢ao na interface da plataforma e a chegada desta
requisicao no primeiro médulo; (b) resposta: contabiliza o intervalo de tempo entre a postagem
de um objeto de resposta, pelo primeiro médulo, na fila de resposta e a sua chegada no terceiro
modulo; (c) extragdo: contabiliza o tempo gasto na extracdo de cada tweet; (d) processamento
e classifica¢do: contabiliza o tempo gasto nas etapas de processamento e classificagdo do texto
de cada tweet; (e) vazao: contabiliza o tempo total gasto desde a extracdo de um tweet pelo
primeiro modulo, até o recebimento do objeto final no terceiro médulo; e (f) total de tweets
extraidos: contabiliza o numero total de tweets extraidos pelo framework scrapy; e (g) total de

tweets processados: contabiliza o niimero total de tweets processados, sem falhas, pela plataforma.

O sistema de filas adotado na plataforma, por meio do RabbitMQ, mostrou-se rapido e
confidvel, com um média de 12ms para envio da requisi¢do e 11ms para resposta, além de ter
garantido a entrega para 100% das mensagens trafegadas. Em média, a extracdo de cada rweet foi
rapida; isso pode ser atribuido ao isolamento do médulo de extracio pelo Scrapy o que facilitou

o processo. O processamento e classificacdo dos tweets aconteceu de forma efetiva, levando em
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conta as diversas etapas realizadas e o curto espaco de tempo entre a chegada de um tweet e outro.
Pelo fato do experimento ter sido realizado em uma méquina local e isso ocasionar uma baixa
laténcia entre os moédulos, a vazdao também obteve uma média satisfatoria. O sistema extraiu
38210 tweets, porém processou apenas 30% deste total; esta perda estd relacionada a etapa de
classificagcdo pois, em caso de falhas no consumo da biblioteca externa (vide Algoritmo 2) ou
quando a classificacdo retorna zero, o tweet é descartado por nao ser relevante no processo. Para
o volume de tweets processados, baseado no tempo médio deste processamento, a arquitetura no

geral mostrou-se robusta e eficiente.

De modo geral, os resultados obtidos na plataforma foram satisfatérios. E possivel obser-
var que o objetivo de entregar andlises detalhadas, baseando-se em tweets e suas polaridades,
auxilia de alguma forma os investidores que tenham um conhecimento basico acerca de tendéncias
de mercado. Com o uso da plataforma eles podem ponderar seu processo de compra e venda
de um ativo no mercado financeiro. Os casos de teste, trouxeram momentos em que a relacao
entre o retorno linear e o sentimento presente nos tweets foi forte, bem como o termOmetro de
sentimentos retornou resultados relevantes, o que resultou, nas andlises, possiveis oportunidades

de compra e venda dos ativos avaliados.
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Figura 4.1 — Caso de teste 1
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Figura 4.2 — Caso de teste 2
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Figura 4.3 — Caso de teste 3
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5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, sdo apresentados aspectos conclusivos sobre o trabalho desenvolvido (vide
Secdo 5.1) e também perspectivas de trabalho futuro (vide Secdo 5.2) que podem ser realizados

na drea de andlise do Twitter para auxilio a tomada de decisdo do investidor.

5.1 Conclusao

Conforme apresentado, o objeto geral deste trabalho consistiu na proposta, no desenvol-
vimento e na valida¢do de uma plataforma que auxilia o processo de compra e venda de acdes

mediante a divulgacdo de tweets e suas polaridades.

Por meio dos experimentos realizados, quanto ao foco associado a contribuicdo da
plataforma para os usudrios, pode-se concluir que os resultados obtidos foram bem satisfatorios
0 que torna a plataforma eficaz. As andlises realizadas, junto a um conhecimento prévio sobre
tendéncias e a volatilidade do mercado financeiro, podem auxiliar o investidor no estudo, baseando-
se em datas passadas, sobre os padroes para compra e venda de acdes que a plataforma responde,
bem como no aproveitamento de oportunidades por meio dos graficos atuais gerados. Quanto
ao foco associado a performance da arquitetura da plataforma, o coletor de paginas do Twitter
mostrou-se robusto e assertivo. Os métodos utilizados para o processamento e classificacao do
texto e dos emoticons dos tweets foram eficientes e seus resultados foram satisfatdrios. O sistema
de filas adotado provou-se eficaz e confidvel, garantindo de forma rdpida 100% na entrega das
mensagens; isso auxiliou também na divisdao do projeto em mdédulos, o que trouxe resultados
positivos, ja que todos os processos foram rdpidos e sem travamentos por motivo de sobrecarga. A
estratégia utilizada para buscar tweets foi uma das limita¢des do trabalho, pois, baseando apenas
no cdédigo do ativo, o volume de fweets retornados foi muito baixo quando comparado ao nlimero
de tweets didrios publicados na plataforma; ademais, o texto destes tweets, na maioria dos casos,
traziam diversos outros cddigos e palavras que eram removidas na etapa de processamento, por
ndo trazerem significado relevante. Adicionar ao grupo de palavras-chave o nome da empresa a
qual o cddigo identifica e 0 nome de usudrio de pessoas conceituadas relativas a esta empresa,

pode acarretar em melhores resultados na classificagdo e na andlise final.

5.2 Trabalho futuro

Como perspectivas de trabalho futuro, pretende-se: (1) identificar um novo grupo de
palavras-chave para serem o indice da pesquisa no Twitter; (2) realizar novos experimentos

na plataforma para analisar novos padrdes entre os resultados; (3) realizar andlise numérica
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da eficdcia dos métodos utilizados na plataforma; (4) realizar um estudo sobre experiéncia do

usudrio quanto ao uso da plataforma, a fim de melhorar a interface e a interagao.
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