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Resumo

A Hipo6tese do Mercado Eficiente diz que o valorude ativo financeiro é dado por
todas as informagfes disponiveis sobre ele nunindiedo momento. Porém, ndo ha como
um unico analista financeiro estar ciente de takasoticias referentes a um conjunto de
acdes no exato momento em que elas sao publicasisiel, um sistema computacional, que
aplicasse técnicas de mineracao de textos paral@seado conteldo de noticias publicadas
em tempo real em conjunto com técnicas de econi@ra previsdo de volatilidade dos
valores negociados de ativos financeiros, podgudaa analistas e simples investidores a
selecionar quais sdo as noticias que causariant mgeacto no comportamento dos valores
das a¢cbes em interesse. Com o auxilio de modelpeetisédo de volatilidade e da capacidade
crescente de processamento dos computadores, &gbadsscobrir se uma determinada
noticia pode causar um impacto consideravel nogoprele uma acdo que estd sendo
negociada. Este trabalho tem como objetivo criar método para se fazer a andlise do
contetdo de noticias em portugués sobre empresgsogsuem acdes negociadas na bolsa de
valores e tentar prever qual serd o efeito desitisias no comportamento do mercado de

acOes brasileiro.

Palavras-Chaves: mineragdo de textos, previsdo dalgres, mercado de acgdes,
efeito de noticias.
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Abstract

The Efficient Market Hypothesis states that theugabf an asset is given by all information
available in the present moment. However, ther@aspossibility that a single financial
analyst be aware of all published news which refex collection of stocks in the moment that
they are published. Thus, a computer system thaliesptext mining techniques to analyze
the content of real time news, simultaneously weitbnometric techniques for predicting the
volatility of financial assets may helps analystsl dimple investors to choose which news
cause the higher impact on stock market behaviaoth Yke assistance of volatility forecast
models and the growing computers processors cgpdicis possible to find out if certain
news may cause a considerable impact on pricemefatiated stock. This work has the goal
of creating a method for analyzing Portuguese @mithews’s content about companies that
have their stocks negotiated in a stock marketteyidg to predict what kind of effect these

news will cause in the Brazilian stock market betav

Keywords: text mining, volatility forecast, stock market, news effect.






Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos viu-se uma grande mudanca na fdense obter informacdes. Hoje,
0s computadores e as redes formadas por elesmaoara mais eficiente e utilizada de se
trocar informacdes. A Internet tornou as informac@isponiveis a um nimero muito grande
de pessoas em todo o mundo, além de possibilitanamissdo delas de um ponto a outro do
planeta em questéo de segundos.

Por conseqiéncia disso, analistas do mercado #iraneéem os computadores como
grandes aliados na obtencdo de informacfes quenakemn a atribuir valores justos as
grandes quantidades de ativos com que trabalhamfoAmatica permite que eles tenham
acesso as noticias e relatérios econémicos no moraanque sao publicados, para que entéo
definam o melhor valor de compra ou de venda deraétado ativo.

Além do mais, os analistas utilizam os computadoeesplicacdo de modelos que
tentam prever o comportamento do mercado. Com fdi@ubestes modelos e da capacidade
crescente de processamento dos computadores, igghasdcular com certa confiabilidade
quais os riscos de se negociar um ativo dado separdamento historico.

Este capitulo traz a motivacdo para a realizac&te deabalho, além de apresentar

quais sdo os objetivos, e uma descri¢cdo de coraalestimento esta organizado.

1.1 Motivacao

O trabalho de analistas financeiros consiste ersrsugos seus clientes a compra de
acOes (ou qualquer outro tipo de ativo financeiwg julgam abaixo do valor real e a venda
daquelas acdes que estariam acima do valor redhrm determinar qual o valor real de um

ativo € uma das principais tarefas do analista.



Com base na Hipo6tese do Mercado Eficiente (FAMA/0)90 valor de um ativo é
dado pelas informagfes disponiveis no momento.nPondo ha como um Unico analista
financeiro ler todas as noticias referentes a unjuoto de acées no momento em que Sao
publicadas e deste modo estar um passo a fremterdportamento do mercado. Assim, um
sistema computacional que aplique técnicas de agaerde textos pode ajudar a selecionar
quais sdo as noticias que causariam maior impactmmportamento dos valores das a¢des
atraveés da analise do conteudo de noticias.

Como mencionado anteriormente, modelos que tentaweipo comportamento do
mercado sao utilizados vastamente por analistadgiros para analisar o risco de se
negociar determinadas a¢fes. Porém, poucos méstiaados hoje tentam fundir estes dois
aspectos importantes de previsdo do mercado: seau conteido de noticias e os modelos

economeétricos existentes.

1.2 Objetivos

O objetivo do trabalho descrito neste documentoig& am método de classificacdo
automatica de noticias importantes que citem erapras quais possuem acdes negociadas na
bolsa de valores. As noticias deverdo ser claaddie entre “interessantes” e “nao
interessantes”, sendo que devem estar nesta @asseticias que nao trazem informacdes
importantes e naquela as que trazem informacdepapem ter um impacto significativo nos
valores das a¢des negociadas.

Com esse meétodo, sera possivel criar um sistemdiltyeenoticias irrelevantes, e
mostre ao usuario apenas aquelas que tragam aligdonaacdo importante, para que ele
possa tomar a atitude conveniente. Isto é impataor que hoje o nimero de noticias
publicadas diariamente na Internet € crescentey d€ que o conteudo criado através de
blogse outros meios adicionam-se ao niumero do conteri@do pelos grandes portais, e iSSoO
torna cada vez mais dificil para apenas um andiisaceiro (ou até mesmo para um simples
investidor) manter-se atualizado com as Ultimasciast publicadas sobre uma determinada
empresa.

Além disso, sera necessario a utilizacdo de uma s dados contendo um

consideravel nimero de noticias que contenhamaaedhbra se sua publicagdo, e também o



variacdo do preco de acbes ao decorrer do tempbjdfivo também do trabalho a criagéo
dessa base de dados.

Assim, espera-se com este trabalho facilitar a &oomm que o usuéario acompanha
noticias sobre empresas descartando — ou apenagesmamdo-as em uma pasta de noticias

diferencias, por exemplo — as noticias que nadgaecser lidas imediatamente.

1.3 Hipotese

A hipotese que levou o desenvolvimento do preseabalho é a seguinte: € possivel
criar um método que identifique automaticamenteécrast importantes sobre acdes de uma
determinada empresa utilizando um histérico decrastie o historico da variacdo do preco
das ac¢bes que contenham o periodo da publicacamteiss.

1.4 Contribuicbes Cientificas e Tecnologicas

A principal contribuicdo desse trabalho € a add@atale um método proposto para a
classificagdo automatica de noticias para a ligpgueuguesa, para que desse modo, noticias
publicadas no Brasil sobre acdes negociadas na Blelsvalores de Sdo Paulo possam ser
analisadas e classificadas. Até onde se sabe,trebi@ho realizou pela primeira vez a
tentativa de classificar automaticamente noticraportantes publicadas em portugués e
relacionadas com agbes negociadas na bolsa deewaldom a realizagéo deste, foram
desenvolvidos codigos em linguagens de programagéqoderdo ser utilizados mais tarde
em outros sistemas que visem a classificacao atitamde textos, por exemplo, um sistema
disponivel na Internet que selecione para um détado usudrio qual as noticias mais
importantes para serem lidas. Além disso, forametadhs noticias que se referem as
principais empresas com ag¢fes negociadas na Bels@ldres de S&o Paulo (Bovespa) de
diversos portais publicadas durante todo o ano @@9.2Todas estas noticias foram

armazenadas em formato XML e poderao ser utilizadasutros pesquisadores.

1.5 Organizacdo do Documento

Este documento esta dividido em “Temas e Trabakescionados”, onde estdo

expostos, primeiro, uma introducdo nos assuntoedatlos neste trabalho e nas técnicas de



aprendizagem e de econometria que foram utilizaelas) seguida a apresentacdo de alguns
estudos que realizaram de alguma forma o que @mgsto neste trabalho; “Método”, que
apresenta qual foi o processo, no qual este tralsdhrealizou, através da articulacdo das
técnicas de mineracéo de textos e dos modelos m&incos; “Resultados Obtidos”, que traz
tabelas com os resultados obtidos com a aplicagdmétodo proposto através de tabelas,
graficos e comentérios sobre estes, e “Conclusaalmlhos Futuros”, onde esta apresentado
uma sintese sobre aquilo que se fez durante ollhmgba que se pode tirar dos resultados
obtidos.



Capitulo 2

Temas e Trabalhos Relacionados

Neste capitulo seréo discutidos alguns conceitirictes de temas sobre os quais foi
preciso ter conhecimento para o desenvolvimenton@bodo proposto. Também seréo
apresentadas técnicas e abordagens desenvolvidastab, cujo objetivo € similar ao deste
trabalho.

Assim, serdo apresentados temas como a previsi@ndiEncias do mercado de agdes
através de analise de séries temporais e mineda;fextos. Para um melhor entendimento, o
capitulo foi dividido em: “Mercado de Acdes”, “Mdds de Previsdo para Séries Temporais

Financeiras”, “Descoberta do Conhecimento em Téxd$rabalhos Relacionados”.

2.1 Mercado de Acbes

Acdes sdo “titulos de renda variavel, emitidas pociedades anbnimas, que
representam a menor fracdo do capital da empres@enéei (NORONHA, 2004). Séo
amplamente negociadas por possuirem grande liquidegeja, sao facilmente compradas e
vendidas. As empresas que vendem suas a¢Oes nadmerstdo procurando uma forma
barata de obter capital e, desta forma, aplicagsesbvos recursos em melhorias que
possibilitem o crescimento da empresa e o aumersgdwtros. Os compradores das acdes
participam destes lucros através dos dividendosaguacionistas tém direito. O valor de
determinadas acdes varia de acordo com as lei®ommdo, como a lei da oferta e da procura.

Existem varios perfis de pessoas que atuam no dwrda acgdes: investidores de
longo prazo, investidores de médio prazo, espeotdade leigos. A forma de cada um

comprar e vender acdes interfere no seu precotdaxitambém pessoas que atuam no



mercado tentando prever o comportamento das ag@kesta maneira, identificar o momento
certo de compra-las ou vendé-las.

Prever o comportamento do mercado de acdes € urdegceesafio. Até recentemente,
0 meio académico acreditava que o mercado finantaiicionava de maneira essencialmente
aleatéria. Porém, pessoas que trabalham nas hi#saalores sempre disseram ter motivos
para acreditar que existem maneiras de prever padamento dos precos das acgoes.

A primeira teoria que se propunha identificar undrfa em que os precos de acdes
estdo sujeitos foi baseada nas analises finandeitas por Charles Henry Dow no final do
século XIX. Esta teoria, que mais tarde ficou caide como Teoria Dow (NORONHA,
2004), identificava trés grandes movimentos (uroud®, outro de médio e o ultimo de longo
prazo) nos precos das acdes, cada um deles coiémicg e tendéncia diferente.

No mercado financeiro, ha basicamente dois tipoarddises possiveis para tentar
prever o comportamento das acdes. A primeira refer@s analises feitas apenas no histoérico
e nos gréficos de precos das acdes (a teoria Dow &xemplo desta andlise) e ela chama-se
analise técnica Os que analisam os dados econdmicos e financeiass empresas,
juntamente com dados macro-econémicos nacionaigternacionais, fazem analise
fundamentalista. Porém, no meio académico, surgiram teorias comBandom Walk
(JOHNSON, 1988) que diz que toda forma de tentwearvalores futuros através da analise
do historico de precos é ineficiente.

Com o surgimento de novas técnicas econométricate enodelos financeiros
heterocedasticdscomo o ARCH (ENGLE, 1982), a previsdo do compugato do mercado
financeiro voltou a ser tema corrente das pesquisagtificas, e hoje as pessoas que
trabalham com acgdes e outros ativos financeirtigam vastamente estas técnicas.

Neste capitulo serdo discutidas as principaisdeakistentes sobre o funcionamento
aleatério ou ndo do mercado financeiro, a forma qomn as informacgdes sobre as bolsas de

valores estdo disponiveis e suas descri¢oes.

! Os modelos heterocedasticos lidam com a diferdagaariancia existente em diferentes sub-conjuntos
pertencentes a um conjunto de variaveis aleat@@s mais informacfes sobre esses modelos canBaljée
(1982).



2.1.1 Hipétese do Mercado Eficiente

De acordo com a Hipotese do Mercado Eficiente (HMEJalor de um ativo em um
determinado instante de tempo reflete diretamemtastas informagdes disponiveis sobre este
ativo no momento (FAMA, 1970). Assim, novas infogBies seriam responsaveis por alterar
o valor de um ativo, e a competicdo do mercadotajaso preco para o seu valor real
(JOHNSON, 1988). A hipdtese sugere que 0 mercad sistema de equilibrio, com o preco
do ativo sempre tendendo ao seu valor real detaduipelas informagdes. Assim, a melhor
previsao do valor de um ativo para o dia seguirdes@&u valor atual.

A partir da HME, surgem teorias que dizem que ocamw tem um comportamento
essencialmente aleatorio e que qualquer formaelagdio € ineficaz. Uma dessas teorias € 0
Random Walkque diz que os precos dos ativos tém duas faletedteracoes: as provocadas
pela acdo imediata de compradores e vendedores, vas informacfes. A primeira é
impossivel de prever, pois as pessoas que comprarenalem seus ativos o fazem por razdes
diversas e sem relacdo com a atitude de outrasgmess segunda é essencialmente aleatéria:
novas informagfes sdo incorporadas ao mercadoactesiente e de maneira imprevisivel,
pois nunca é possivel saber quando estas informaedao disponibilizadas, nem qual sera o
conteudo ou importancia de cada nova informacablRI&DN, 1988).

Porém, estudos mostram que a Hipotese do Mercadierié ndo retrata inteiramente
a realidade (FAMA, 1991). Além do mais, modelosnecpétricos desenvolvidos a partir da
década de 80 e a crescente capacidade de procassatos computadores mostram que é
possivel prever com alguma confiabilidade o congmento do mercado. Como exemplo
disto, podemos citar os modelos da familia ARCH@ER, 1982). Mesmo assim, € evidente
a importancia das informacgdes, que segundo a HMHEuzem-se em variagao do valor dos

ativos.

2.1.2 InformacBes Numéricas

As informagcBes numéricas geradas pelo funcionamdatobolsas de valores sao
basicamente: o valor negociado, o volume de negdoitick. Através destas séries é possivel
calcular outras que trazem informacdes utilizagaa p analise do comportamento das agdes.
Cada uma destas informacdes séo séries tempoo@sspagra cada instante de tentpaim

valor diferente esta registrado.



a) Preco: O preco de uma acdo em determinado instante deoté&mp valor referente a
tltima negociacdo realizada antes deste instarde.eemplo, uma série de valores
diarios indica o valor da Ultima negociacdo exataitam cada dia da série.possivel
encontrar séries que contenham trés valores de paga cada instante de tempo. S&o os
valores méximos e minimos de negocia¢gfes que aaigipu entre o0 instante de tempo

anterior e o atual e o valor da ultima negociacgéao.

b) Retorno: Indica qual foi a variagdo do preco de uma acdo celacdo ao instante
anterior. Geralmente é medido através de uma @riporcentual e indica qual seria o
lucro ou prejuizo de um investimento feito no ingtaanterior. Este indice também pode
ser medido como sendo variacdo logaritmica do prEpo relacdo ao seu instante

anterior.

c) Volume: O volume indica o numero de acdes que foram negasidentro de uma janela
de tempo determinada entre o instante anterianstante atual de medicdo. Porém, ao se
verificar um nimero elevado no volume em deternortadhpo, ndo se pode concluir que
h& necessariamente uma agitagdo no mercado. Ogoere muito comum um unico

grande investidor negociar um grande numero desacoe

d) Tick: Otick é a quantidade de negociacbes (0 ato de compda\a um numero x de
acoes) que foram concluidas dentro de uma janefantieo determinada entre o instante
anterior e o instante atual de medic&o. E o ingiaés indicado para se determinar se ha
ou ndo uma agitacdo no mercado, pois ndo ha difaseentre a negociacao realizada

entre pequenos e grandes investidores.

e) Volatilidade: Este indice indica como a atividade do mercada\an relacdo ao tempo
e é, geralmente, mais util ao investidor do quepkeemente o preco de um ativo. Porém,
para se medir a volatilidade é preciso determinaa janela de tempo compativel com a
forma do investimento que se deseja realizar. Paestidores que atuam no mercado
intraday, ou seja, que compram e vendem ac¢des para obterdantro de um unico dia, a

volatilidade que se deseja medir ndo pode levacama o comportamento do mercado



durante meses. Da mesma forma que um periodo dertoais pode conter muito ruido
(ROLL, 1984).

Vi = lri(Rt—] )2 @

A equacado (2.1) descreve como a volatilidade paatecalculada, na qual R é o
retorno obtido no tempben é o nimero de elementos de retorno que seracadtlizpara o
calculo da volatilidade. Neste trabalho, onde erggse é obter a volatilidade a mais imediata
possivel, sera utilizado sempre= 1. Portanto, a volatilidade entorna o médulo do retorno
emt-1.

2.1.3 Informacgdes Textuais

Sédo informacdes ndo estruturadas escritas em faenaoticias ou de analises
financeiras. Tém o objetivo de informar leitoresjoimais ou revistas especializadas sobre
acontecimentos em geral, ou também de sugerir wtendinada acdo. O objetivo destas
informacgBes € transmitir conhecimento de uma pessoatra através de uma linguagem
corrente.

As informacdes referentes ao mercado financeiremmoger divididas entre: noticias
macroecondmicas, noticias gerais e recomendacdesnalestas. A seguir a explicacdo

referente a cada uma delas.

2.1.3.1 Noticias Macroecondémicas

S&o noticias sobre economia que trazem informagObse decisbes de bancos
centrais e governos. Influenciam diretamente o ituramento das bolsas de valores, mas
como geralmente ocorrem de forma agendada, o saielcip pode ser antecipado pelo
mercado. E possivel observar um aumento na vdiadiéi do mercado nos dias que precedem
uma noticia macroecondémica (BOMFIM, 2000).

Foi verificado que as publicacdes de noticias nemedmicas ndo afetam o mercado
por si mesmas, mas que o conteudo das noticiasa@isador das mudancas (KIM et. al.,
2004).
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Noticias macroecon6micas de um pais podem afataaroado de outro (NIKKINEN
et. Al, 2004). Kim (1998) observou que noticias macondémicas sobre os Estados Unidos
ou sobre a Australia podem afetar a volatilidadetadaa de cambio entre o Délar norte

americano e o Délar australiano.

2.1.3.2 Noticias Gerais

Sédo as demais noticias disponibilizadas ao pullie® ndo sdo macroeconémicas.
Podem conter qualquer tipo de conteudo, desdesdi®\wdo tempo até informacdes sobre a
compra de uma empresa por outra. As noticias geodism impactar diretamente na cotacao
de determinado ativo, ou podem ser completameneteviantes.

A volatilidade da série de retornos de ativos faerms cresce no momento em que
noticias comuns ligadas a estes ativos sdo pubBdELVIN e YIN, 2000).

Uma pesquisa demonstrou a relacdo entre noticiax® $0 previsdo do tempo e a

variacado do preco futuro de umammodity(ROOL, 1984).

2.1.3.3 Recomendacdes de Analistas

Sé&o publicagbes que tem o objetivo de sugerir ior lema determinada agéao. Por
exemplo, pode ser recomendado ao leitor que coaglies de uma determinada empresa pois
através de um estudo apresentado no texto € dawmbmsgjue o valor intrinseco da acao €
superior ao valor de compra, e por isto é vantajosalizar a compra. Pode conter
recomendacgdes para venda, ou para cautela na aggocle determinados papéis.

Geralmente sdo escritos por profissionais do merchdanceiro, e ndo sao
disponibilizados para o publico em geral, mas sdengrara os clientes de empresas de

corretagem ogitesespecializados na Internet.

2.1.4 Noticias Boas ou Ruins?

E tarefa dificil classificar automaticamente natéci cujo contetGdo pode ser
considerado bom ou ruim pelos analistas financeesum modo simplificado, esperariamos
gue se fosse publicada uma noticia positiva comc@el a uma determinada empresa, 0

mercado, entdo, reagiria também de forma positamendo com que o valor da acédo desta
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empresa subisse. Porém, n&o é isto que se obgemassivel que o mercado antecipe o
conteldo de uma noticia positiva através de pesswasfontes privilegiadas. Se a noticia
publicada ndo é tdo boa quanto aquela esperadanfesamo assim, positiva no contetdo), o

valor das acdes poderiam cair.

2.2 Modelos de Previséo para Séries Temporais Financas

Existem atualmente diversas técnicas que visanmepralores de séries temporais. E
comum encontrar na literatura modelos matematicas tgntam prever valores dada uma
série de valores historicos.

Porém, quando se trata de séries financeiras, aelowque tentam prever valores
comecaram a ser vastamente utilizados somente sddpodécada de 1980, quando Engle
desenvolveu o modelo ARCH. Este foi o primeiro miodgue utiliza formalmente as
mudancas que ocorrem na variancia das seéries éraa¢BERA e HIGGINS, 1993).

Mais recentemente, trabalhos utilizando Redes Neuea outras técnicas de
reconhecimento de padrdes também se mostraramesagazprever o comportamento de
séries de tempo financeiras, algumas vezes maisisgse que modelos puramente
matematicos (ROH, 2007).

O objetivo deste capitulo é descrever os modelds otdizados que tentam prever

tendéncias do mercado financeiro.

2.2.1 Moving Average(MA)

Este € um modelo simples que tenta prever valotesos através de uma sequéncia
de médias de subconjuntos da série temporal ens@a@OLLERSLEV e DOMOWITZ,

1993). Na definicdo da equacéo (2.%),& a série de previsagi sdo os pesos para cada
deslocamento de tempo, /2 € um sequéncia com médias calculadas da sérimari®

modelo utiliza as ultimasr médias, e quanto menor € seu valor, mais rapideatses

passados sao esquecidos pelo modelo.

X =Byt i+ Bt (2:2)
i=1
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Existem algumas variagdes do modelo MA comdssymetric Moving Average
(asMA), que divide os pesg§ e as sérieg, em dois tipos: um com pesos e médias para
variacbes negativas e outro para variacdoes positisio tenta melhorar a previsdo dos
valores porque se sabe que o mercado reage de thienante para variacdes positivas ou
negativas (TSAY, 2005).

Outra variagdo € &xponentially Weighted Moving Avera@NVMA) proposto por
Roberts (1959), que por sua vez introduz pesosmaaf de S =€ ?. Desta forma, 0s pesos
dao mais importancia para periodos mais recentig®iaui a importancia dos periodos mais

afastados de forma exponencial negativa, de aamahoa constanter .

2.2.2 Auto-regressivo (AR)
O modelo auto-regressivo faz o uso de recursaotpatar melhorar a previsao dos
valores futuros. Assim como os modelos MA, utiliuma sequéncia que identifica as

variagdes na série, dada pela equagéo (2.3), agde a; sdo constantes encontradas na

maximizacdo de uma funcéo de verossimilhanca deeloamdm a série temporal efetiva.

X, =a,+ /4, +Z:afi X i (2.3)
i=1

2.2.3 Heterocedasticidade Condicional Auto-regressiva (ARH)

Considera-se que uma série de tempo financeiraupassa varianciav. Ao dividir
esta série em séries menores de determinada @@metampo, verifica-se que a variancia de
cada uma dessas janelas possui uma diferenca agéoehv. Verificou-se que em séries
financeiras de retorno esta diferenca apresentangad suaves ao longo do tempo (TSAY,
2005). Os modelos heterocedasticos levam em coaghle estas mudancas e esta
caracteristica permitiu que estes modelos fossatav@nte utilizados na analise de mercado
financeiro.

Seja P o preco de uma ac¢do no tempo O retorno da acdo no tempoem

comparagdo com o periodo-1 é dado porr, =In(R)-In(P_,). Deste modo, podemos



13

definir que a média condicionai() e a variancia condicionah() da variavel aleatoria,

dado as informac@es disponiveis no tempa sao:

m =Elr, | 0] s

ht = E[(rt - mt)z | Dt—l] (2.5)

Isto implica que a série de retorf®@ é gerada atraves dB =m +\/H£t, onde
Ele |04]1=0eV]e | O4] =1.

O modelo ARCH(P), proposto por Engle (1982) paradeter a volatilidade da
inflacdo do Reino Unido, modela a volatilidade wkan definigdo da equacéo (2.6), ontge
e a,s80 constantes de pesos, que devem ser calculdlizendo um meétodo de maxima
verossimilhanga que minimiza o erro da funcdo asala alteracdo das constanteh, € a

volatilidade prevista no temgo
P
h =a0+zaiRl2—i (2.6)
i=1

Este modelo assume que 0s retornos positivos giviegéém o mesmo efeito sobre a
volatilidade uma vez que se baseia no quadradoetim$0s anteriores.

2.2.4 ARCH Generalizado (GARCH)

Este modelo foi proposto por Bollerslev (1986) enéa generalizacdo do ARCH que
permite variancias condicionais e ndo condicion&arms. testes foi observado que o ARCH
precisa de um longo periodo antes que a varianadicional seja alterada dentro do modelo.
O GARCH permite uma mudanca mais rapida destan@adBOLLERSLEYV, 1986).

O modelo GARCH(P,Q) é definido pela equacéo (2ndjed® e Q sdo os atrasos da

auto-regressao para retorno e volatilidade resfautnte;a,, a, e 5, sdo constantes de

pesos, eh € a volatilidade prevista no tempo
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h :ao+iai R +§:th[—j 2.7)

2.2.5 ARCH Heterogéneo (HARCH)
Proposto por Mdller et. al (1997) e € definido pedmacéo (2.8), onde,, a, e B,

sdo constantes de pesos. Este modelo possibikta qolatilidade de longo prazo tenha um
peso maior que aquela de curto prazo, tornandoivyebsievar em consideracdo varios

horizontes de tempo.

(2.8)

2.2.6 ThresholdGARCH (TARCH)

O modelo TARCH é um modelo GARCH assimétrico. ster dizer que o modelo
prevé comportamento diferente para variacbes pasite negativas. Ele tentar melhorar a
previsdo dos valores, ja que o mercado reage deafdiferente para variagdes positivas e
negativas (TSAY, 2005). Este modelo foi proposto @lmsten et. al (1993) e Zakaian (1994)

e é definido pela equagao (2.9), omdle é uma variavel de indicagdo que recebe o valor um
se o residual no tempio-k é negativo, e, caso contrério, recebe zetg; a,, S, e y, sao

constantes de pesosheé a volatilidade prevista no tempo

(2.9)

P 2 Q R
h =a, +Zai(R[—i - H) +Z:th[—j +Za—t—kyk(Rt—k - H)?
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2.3 Descoberta do Conhecimento em Textos

O termo descoberta de conhecimento em textos i¢aghil para designar todo um
conjunto de técnicas que ajudam pessoas a trarafatados de texto ndo-estruturados em
informacdes e conhecimento Uteis (FELDMAN, 1995sif como no caso da descoberta do
conhecimento em banco de dados (KDD), este conleetinitil pode ser considerado como
a extracdo ndo-trivial de informagbes implicitagsabnhecidas e potencialmente Uteis
(FRAWLEY, 1991).

Ao contrario de banco de dados tradicionais, orsdmfarmacdes armazenadas estao
organizadas de forma estruturada, os textos deiamtielatorios, manuais, etc. sdo exemplos
de dados nao estruturados (HEARST, 2003). Por adissa, as tradicionais técnicas de KDD
nao podem ser aplicadas diretamente aos textoDMAIN, 1995).

Apds marcar os textos com informacdes estruturadagtapas de pré-processamento,
€ possivel aplicar as técnicas tradicionais de K3 textos ndo estruturados. Estas
informacdes estruturadas geralmente trazem asrpalav frases mais frequentes do texto
(HEARST, 2003).

Da mesma forma que mineracdo de dados € uma etgpacksso de descoberta do
KDD, mineracédo de textos (TM) é uma etapa do psmee KDT. O processo de KDT é
composto por varios passos, que vao desde a adetaxto até a visualizacdo dos dados,
como se pode observar na Figura 1.

2.3.1 Classificacdo de Documentos

Segundo Han e Kamber (2006), “classificacdo € cguso de encontrar um modelo
ou uma fungdo que descreve ou distingue classeadtes ou conceitos com o proposito de
usa-lo para prever a classe de objetos dos quaisen@onhece o rétulo”. O modelo é criado

usando como base um “conjunto de treinamento” algo®s possuem um roétulo.
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IHH / Interpretagao
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P de Dados
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] Geragao de Atributos
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I I Pré-processamento

Texto

Figura 1: Processo KDT
Fonte: Even-Zohar (2002)

Existem varias técnicas de aprendizagem de maquiessdo usadas com 0 objetivo
de classificacdo. Uma delas € a classificacdo Hasemregras, onde os valores dos dados
s&o testados na forma SE-ENTAO. Outra técnicaéévare de decisdp que utiliza uma
estrutura de fluxo em forma de arvore onde cadeepesenta um teste que deve ser feito no
valor de algum atributo da instancia em teste, d¢emt&co representa um resultado possivel
para o teste e cada folha representa a classe¢ardgsutla classificacdo (HAN e KAMBER,
2006). Porém, as técnicas mais utilizadas paraifitas;do de documentos sdo o Naive Bayes
e o0 SVM.

2.3.2 Representacdo dos Documentos

Os algoritmos de classificagdo como o Naive Bayes VM né&o trabalham
diretamente com um documento textual, estes aigositndo “léem” o texto por uma
sequéncia de palavras, que formam frases com gujgtbo e complementos. A forma
comum de se trabalhar com um texto em KDT é relduzi-um conjunto de dados que
consiga representa-lo da melhor forma possivebsEdados podem ser representados, por
exemplo, por uma matriz que indica a quantidaderetges que uma determinada palavra
aparece num documento, como mostrado na Tabelatd.nketodo de representacdo de um

documento chama-3eerm Frequency (TF)
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Tabela 1: Exemplo de uma matriz com valoressrm frequency

D1 D2 D2 D4 D5
palavral 0 1 0 1 0
palavra2 0 0 2 0 0
palavra3 1 0 0 3 0

Porém, o TF pode nao ser suficiente para indicemportancia de uma palavra no
documento. Por exemplo, se existem palavras quens@io comuns, entdo sua presenca num
determinado documento pode ndo ser muito importdids se a palavra é rara, ela deveria
ter um peso maior que as palavras mais usadassd®oexiste também um método chamado
de Term Frequency Inverse Document Freque€¥-IDF), no qual busca-se medir a
importancia da palavra atribuindo um peso maiorefeapuque sdo mais raras. Com este
método, é calculado um valor para uma determinativa dentro de um documento com a
equacao (2.10), ondd é o numero total de documentos existentes demtroodjunto de

treinamento,d; € oterm frequencyou quantas vezes a palavra aparece no docuneedfp,

€ odocument frequendypF), ou o numero de documentos dentro do conjdattyeinamento

em gue a palavra aparece.

N (2.10)
TFIDF =d; xlog,,| —
d

j

O TF-IDF é bastante utilizado pela comunidade péisacdes de mineracao de textos,

por isso foi 0 método escolhido para o desenvolriméeste projeto.

2.3.3 Selecéao dos Atributos

Outro problema em mineracao de textos € a seleggipalavras que representardo 0s
documentos. Dependendo da natureza dos documéitiwesdos, o nimero de palavras torna
a tarefa de treinamento bastante custosa compuogdegiente. Muitas vezes, a selecdo de um
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conjunto restrito de palavras pode melhorar, ine&jso resultado alcancado pelos
classificadores.

Decidiu-se neste trabalho pela criacdo de um comjwestrito de palavras, as quais
serdo os atributos representativos de um docun{potém, serdo realizados também testes
sem a selecao de atributos, ou seja, utilizandastad palavras encontradas no conjuntos dos
documentos). Para isso, existem alguns métodosleeds de palavras cujo objetivo é tentar
selecionar as palavras que melhor conseguem repaeses documentos de acordo com um
objetivo especifico. Como o objetivo deste projetdassificar documentos, entédo a selecéo
das palavras precisa levar em consideracdo a dajpi@cgue uma determinada palavra tem
em separar uma classe da outra. Além disso, ésprescolher previamente qual sera o
namero de termos (ou palavras) que serdo utilizadmsa representacdo do documento.

Existe alguns métodos que tentam medir a eficiéoom que uma determinada
palavra consegue separar uma classe de outraegésetle atributos consiste em criar uma
lista de n palavras das quais o método utilizadiqire serem as mais representativas. Um
dos indices para selecdo de palavras mais utiliZzaddnformation Gain Além deste, €
utilizado neste projeto o ADBM25, proposto por Rdden (2008).

Information Gain

O Information Gainutiliza-se de um célculo que mede qual a eficiérguie uma
determinada palavra tem em representar uma class€s da presenca dela em cada um das
diferentes classes. Por exemplo, uma palavra gaeegp somente nos documentos da classe
X terd uma pontuacdo maior que aquelas que aparepersua maioria na classe X, mas
também na classe Y. Porém, se uma palavra apaeaienente em todos as classes, esta tera

a pontuacao minima.

A equacao (2.12) mostra como é calculadmformation Gainpara classificadores
binarios (que contenham apenas duas classes)rdo jteondeN € o numero de documento

7

dentro do conjunto de treinamentdf; € o document frequencyDF), ou o numero de
documentos dentro do conjunto de treinamento emagpa@lavra aparece, € a quantidade

de documento da classe em interesse em que a@alparece €k é a quantidade total de

documentos da classe em interesse. A equacao Ergriuncdo de entropia.
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E(n,m) = —(ﬂlog{ﬂ] {1_2}092(1_2)} Insm (2.11)
m m m m

df. N —df.
Gain; = E(R’N)_ixE(ri’dfl‘)_ N - E(df; —r;,df)) (2.12)

ADBM25

Este método, proposto por Robertson (2008), € udaptacdo do método BM25
(ROBERTSON e SPARCK JONES, 2006) e leva em corside o tamanho dos
documentos em que determinado termo aparece e ramb@&manho médio dos documentos.
Com este método, um termo que apareceezes em documentos pequenos tem menos
importancia que um termo que parece as mesmazes em documento grandes (com maior
ndamero de palavras). Este método foi aplicado caresso nos trabalhos de classificacdo de
noticia.

A equacao (2.13) mostra como é calculado a efi@éme separacdo do termaonde

N € o numero de documento dentro do conjunto deamegnto,d; € oterm frequencyou
quantas vezes a palavra aparece do documeififog o document frequenc{DF), ou o
ndmero de documentos dentro do conjunto de treintovem que a palavra aparecere ¢ a

quantidade de documento da classe em interessei@ia jgglavra aparec®, é a quantidade

total de documentos da classe em intereds,(;,é o0 tamanho do documentoe avdl é o

tamanho médio dos documento do conjunto de treineomdNeste projeto, as constantes

utilizadas foramk, =1 e b= 05, por serem os valores utilizados por Robertso6§20

>

ADBM25, ==
N i=1 dl(l)
k, x| (1-b)+bx— |+d.

(k, +1)xd, clog (r, +05)x(N-df ~R+r, +05)] (213)
(af, -, +05)x(R-r, +05)
avdl ]

ApoOs selecionar os termos que possuem ielhores pontuagdes (tanto utilizando o
Information Gainquanto o ADBM25), foi entdo criado uma matriz paada um dos
documentos selecionados com os valores de cadasiatrbutos calculados com o TF-IDF.
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2.4 Trabalhos Relacionados

Para realizar a classificagdo de noticias de acooio um critério especifico é
possivel utilizar técnicas de aprendizagem de maguPorém, o maior problema pratico
relacionado a aprendizagem de maquina diz respatdreinamento de um sistema de
classificagcdo. Essas técnicas necessitam de undegyreonjunto de dados previamente
classificados. Koppel e Shtrimberg (2006) resolveeste problema utilizando a variagcdo dos
dados numéricos das bolsas de valores para otassifima noticia em boa ou ruim. Desta
forma é possivel treinar um sistema de classifitggfa reconhecer noticias boas ou mas.
Neste trabalho observou-se que as noticias sdadeosdas boas como padrédo e a presenca
de determinadas palavras as tornam mas.

Fung (2003) pesquisou uma abordagem com Mineragabegtos e multiplas séries
temporais. Neste trabalho foi desenvolvido um miscam para encontrar co-relagdes entre o
valor de diferentes acdes. Os resultados obtidatram que a andlise com as multiplas séries
temporais sdo melhores daqueles que usam apenagtimgemporal.

Com relacdo a pesquisas com a movimentacéo fimanoéiaday, ou seja, aquelas
gue acontecem durante um Unico dia com séries taspde pequenos intervalos de tempo
(na casa dos minutos), ndo foi possivel encontranimero significativo de publicagfes. As
mais importantes foram as realizadas por Marc-AMittermayer e Calum Robertson.

Mittermayer criou um sistema que classifica noti@atre boas, ruins e neutras. Para
marcar as noticias, criou uma forma de analisarat@es da acdo nos 60 minutos apos a
publicacdo da noticia utilizando limiares. Apésa@namento de um sistema de classificagéo,
obteve uma taxa de acerto de 58% (MITTERMAYER, 2004

Robertson (2006) concluiu que apenas uma fracamadasias € responsavel pelas
reacdes mais significativas do mercado. Em um ltnalqzosterior (ROBERTSON, 2007a) ele
investigou os efeitos que as noticias causam noadeintraday analisando séries temporais
como retorno, valor, volatilidade e o modelo GARQBeneralised Autoregressive
Conditional HeteroskedasticijtyNo trabalho seguinte (ROBERTSON, 2007b), nosifmam
marcadas com a etiqueta de “interessante” quamtifer@nca do erro da previsdo do modelo
de volatilidade (GARCH) com o encontrado realméntaaior que um limiar. Treinando um
sistema de classificagéo, obteve precisdo de nea®0lb e concluiu que o mercado reage



21

rapidamente as noticias (cerca de 5 minutos dejaofsiblicacdo). Robertson (2008) também
propés maneiras de melhorar o modelo GARCH utitiaa andlise de noticias. A Tabela 2
mostra o0s resultados obtidos por Robertson naifitagsio de documentos. TPr(e
Positivg sdo os documentos que causaram alguma alteragamencado classificados
corretamente, FAF@lse Positive sédo os documentos que ndo causaram nenhumaadtera
mercado e foram classificados como se tivessemadausFN False Negativp séo
documentos que causaram alteracdo no mercado ma®m foassificados como se néo
tivessem causados, e TWrge Negativesao aqueles que ndo causaram mudanca nenhuma e

foram classificados corretamente.

Tabela 2: Melhores resultados obtidos por Robertso(2008).

Pais| Class., TR Termog Total | TP| FP | FN TN Sens.| Espeg. Prec.

EUA |SVM | GAIN 1000| 133019 973| 27769 1859| 102418 34,36%| 78,67% 77,73%
ING |C4.5 | GAIN 100 81522 348| 6559|1442| 73173 19,44%, 91,77% 90,19%
AUS |SVM |ADBM25| 5000/ 33098 331| 4856| 515| 27396 39,13%] 84,94% 83,77%
EUA|SVM | ADBM25 100| 133019 674| 25270 921| 106154 42,26%]| 80,77% 80,31%
ING |C4.5 | GAIN 100 81522 308| 8687 895| 71632 25,60%, 89,18%) 88,25%
AUS |SVM |ADBM25| 2000] 33098 215| 4538| 365| 27980 37,07%]| 86,04% 85,19%

A Tabela 2 mostra os resultados obtidos por Rale8008), na qual os dados estéao
separados por Pais — Estados Unidos (EUA), IngéafthG) e Australia (AUS) —, por tipo
de classificador (SVM ou C4.5), por método de salege termos (GAIN ou ADBM25). A
tabela tras o numero de termos selecionados pa@esentacdo dos documentos e o total de
documentos utilizados nos testes. Os resultadée ssparados em TP (verdadeiro positivo),
FP (falso positivo), FN (falso negativo) e TN (vaddiro negativo). Os indices medidos séo:
sensibilidade (Sens.), que é a proporcdo de dodoseue causam alteracdo no mercado
classificados corretamente, a especificidade (Eppee € a propor¢cdo de documentos que
ndo causam alteracdo no mercado classificadostameate, e a precisdo (Prec.) que € a

proporc¢éao total de documentos classificados cometde.
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Capitulo 3

Método

Neste capitulo serd descrito o método utilizada parealizagdo do presente trabalho,
como os dados utilizados foram obtidos, como faiof® pré-processamento dos dados
textuais, quais foram as técnicas utilizadas pamtidacdo automatica dos dados, quais 0s
meétodos utilizados para a selecdo de atributosra pareinamento de um classificador

automatico.

3.1 Base de Dados

Neste capitulo se descreve como foram coletadasf@snacdes necessarias para a
realizacdo do trabalho. Os dados necessarios fasanoticias textuais e as séries temporais

de valores negociados das ac¢des da bolsa de valores

3.1.1 indice Bovespa

O Indice Bovespa (IBOVESPA) é um portfolio de ac@mborado pela Bolsa de
Valores de S&o Paulo. Pertencem a este portfolag@ss que sdo negociadas na Bovespa e
sdo consideradas mais as importantes no perioétadaracdo do indice. Este indice néo é
estatico, pois ha alteracdes periddicas tantosta tie acdes que pertencem ao indice, como
no peso que cada acao tem dentro do portfolio.

Por serem consideradas as principais empresaséquesias acfes negociadas na
Bovespa, € possivel que as empresas que fazemdumaifteovespa sejam mais citadas na
imprensa. Por este motivo que se decidiu utilizée éndice como referéncia para a escolha
das empresas cujas agfes serdo objeto de andlise.
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As noticias coletadas foram aquelas publicadastki@ano de 2009 e gue citassem
as seguintes empresas que possuem suas acO0esadago@ Bovespa e que fazem parte do
Ibovespa: ALL, Ambev, Bradesco, Brasil Telecom,dkem, Celesc, Cemig, Cesp, Comgas,
Copel, Cosan, Cyrela, Eletrobras, Eletropaulo, EBmbrGerdau, Gol, Itad, Klabin, Light,
Natura, Net, Petrobras, Sabesp, Siderurgica Ndci®@muza Cruz, Tam, Telesp, TIM,
Usiminas, Vale e Vivo. O motivo da escolha dessapresas € o fato delas participarem no
indice criado pela Bovespa (o Ibovespa) que relmeag@es com maior volume de

negociacdes, ou seja, Sdo as principais acoes.

3.1.2 Informagdes Textuais

As noticias coletadas foram as que citaram pelcosama vez o nome da empresa, e
que possuem o horério de sua publicagdo. Foraimaakils noticias em portugués de veiculos
online, ou seja, 0s portais da Internet que pudlinaticias continuamente.

Para a busca das noticias de determinado periddatiizado o Google News
Archive, um sistema do Google que possibilita achuie noticias de um determinado periodo
de tempo. Foi desenvolvido um programa que, atrdeebsta de links resultantes de uma
busca realizada no Google News Archive, baixavaraaticamente as paginas HTML que
continham as noticias. De cada uma das paginas KHTMLseparado o texto, a data de
publicacdo, a manchete e o nome do veiculo de qagélo e armazenado dentro de um
arquivo XML. Os portais de noticias utilizados paraquisicdo dos dados textuais foram:
Folha Online, O Estadéo, O Globo e Valor Online.

Na Tabela 3 estdo os numeros de noticias publichdgante o ano de 2009 e que

foram utilizadas como base de dados para a exedesd® trabalho.

3.1.3 InformagBes Numéricas

Foram coletadas as séries de precos das acOeascéeitna, com intervalo de cinco
minutos entre cada cotacado, e que compreendem sesrde setembro, outubro, novembro e
dezembro de 2009. A fonte destes dados foi o s&sstden acompanhamento do mercado

financeiro Bloomberg Terminal.
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Os arquivos contendo as cotagdes foram armazenamldesrmato CSV Comma-
separeted Valug¢s possuem, além do valor da a¢do para cada pet@dinco minutos, um

campo que informa a data e horario da cotacao.

Tabela 3: Base de dados de noticias por empresa.

Empresa Noticias| Empresa Noticias
ALL 62 | Gol 640
Ambev 212| ltau 1.525
Bradesco 1.472Klabin 184
Brasil Telecom 484 Light 53
Braskem 215 Natura 379
Celesc 79 Net 25
Cemig 184 Petrobras 5.414
Cesp 99 Sabesp 446
Comgas 71 Siderargica Nacional 159
Copel 97| Souza Cruz 82
Cosan 212 Tam 900
Cyrela 257| Telesp 98
Eletrobras 535 Tim 1.172
Eletropaulo 348 Usiminas 562
Embraer 661 Vale 147
Gerdau 611 Vivo 156
Total 17.541

3.1.4 Pré-processamento

As noticias armazenadas em modo HTML precisarareapg®r uma etapa de pré-
processamento que removeu os dados indesejadaar@iagos como cabecalhos, rodapés,
propagandagagsHTML de imagendinks, tabelas e formatacao de texto. Para esta etapa, f
desenvolvido um programa que ao ler as arquivos XMé& continham as noticias, removia
as tags HTML e também substituia os codigos para carastespeciais pelos caracteres
Unicode especificos.

Apoés este processo, de cada uma das noticias aratzem HTML resultaram
apenas um texto puro, sem formatacdo, imagenseitogfque entdo podera ser utilizado nos
processos de remocao step wordse destemmerdas palavras.

Stop Wordssédo aquelas palavras consideradas irrelevantes yrar processo de

mineracdo de textos por conta de sua repeticiombdéta por ndo caracterizar algo
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objetivamente, como s&o os artigos, preposicoeRaemocao dessas palavras visa diminuir
0 universo de dados que necessitam de processareeqgte, por sua vez, as palavras que
contenham algum significado relevante possam ses faailmente encontradas. Para a
realizacdo desse trabalho, foi utilizado uma lidestop wordsda lingua portuguesa
disponivel livremente no site Linguateca (http:/fmninguateca.pt/).

Em seguida, o texto das noticias passaram peloegsoc de temmer (ou
radicalizacdo) que tem por objetivo agrupar todapaavras que possuem o mesmo radical
numa representacdo Unica. Assim, depois deste gsmcéoda variagcdo de palavras que
possuem 0 mesma origem, e portanto, o mesmo ragiaasam entdo a ser consideradas
como a mesma. Além disso, neste processo, tod@rago que uma palavra sofre em sua
terminacdo (como numero, género para os substangiaconjugacao nos diversos tempo e
pessoas para os verbos) também sao eliminadosRXIENIRGIL, 2007).

Existem poucos algoritmos para a radicalizacdoalvpas da lingua portuguesa. Um
deles é uma modificagdo para o portugués do aigoride Porter (1980), e outro, também
baseado neste, conhecido como algoritmo de Or&t§igl). Este algoritmo baseia-se na acéo

dos seguintes passos:

Remocéao dos sufixos;
2. Remocao dos sufixos verbais, se 0 primeiro passor@dizou nenhuma
alteracéo;
Remocao do sufixo i, se precedido de c;
Remocédo dos sufixos residuais o0s, a, i, 0, 4, i, 0;

Remocéao dos sufixos e, é, é e tratamento da cedilha

Para este trabalho, foi utilizado uma implementagdoJava chamada PTStemmer
(OLIVEIRA, 2010) do algoritmo de Orengo.

3.2 Rotulagéo das Noticias

Para o treinamento de um método de classificacBecéssaria a existéncia de um

conjunto de dados previamente classificados. Pooértextos obtidos dos portais de noticias
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ndo possuem nenhuma rotulacdo prévia. E preciséo.eque estes textos sejam rotulados
seguindo algum critério.

Por isto, baseado no processo utilizado por Ralre(®008), decidiu-se por rotular os
textos entre duas classes: “interessantes” e ‘m#@&oessantes”. Assim como Robertson, para
se decidir se uma noticia é importante ou ndoutibtzado a analise da dados contidos nas
séries temporais de cotacdes das a¢fes da emjtegisana noticia.

Se uma noticia causa algum impacto no preco dg asfera-se que nos momentos
seguintes a publicacdo da noticia encontre-se unoaimmntacdo “anormal’. Essa
movimentagdo ndo esperada pode ser observada maentmuda volatilidade do preco da
acdo. Ou seja, nos momentos seguintes, esperaesea quariacdo entre valorizagdo e
desvalorizacédo do preco da acao se intensifiqualgiena maneira. A volatilidade pode ser
calculada como sendo a variancia do retorno (\zoéio ou desvalorizacdo) de uma acéo.

Pode ser calculada pela equacéo (3.1), dRdé o retorno verificado no tempgoPara este

trabalho, sera utilizado= 1.

v= li(R—j )2 Gy

Existem modelos econométricos que tentam preveolatindade de algum ativo
financeiro. Algum desses métodos, como o0 GARCH (BERSLEV, 1986), baseia-se na
idéia de que um periodo que sucede outro de alilidade tende a ter também uma alta
volatilidade.

Para se decidir se uma noticia é importante oupréagiro € necessario que se saiba
se a noticia causou alguma modificacdo no comperitondo mercado ou nédo. Foi, entéo,
aplicado o modelo GARCH nas séries temporais deopee depois, comparando-se a
volatilidade prevista pelo modelo com a que se mbseefetivamente, foi possivel saber se o
mercado estava operando num regime de normalidadéa Caso se verificasse este Ultimo
caso, segundo a Hipotese do Mercado Eficiente (FANM3IVO0), pode-se considerar que o
mercado estd absorvendo novas informacdes. Partaat@xiste uma noticia publicada
momento antes dessa alteracdo do mercado, € gdogs&v&s informacdes novas estejam
presentes nesta noticia, e por isso, esta notddia marcada como “interessante”. As outras

noticias sdo marcadas por padrédo como “nao intaress
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A Figura 2 mostra o processo de rotulacdo da segfiinma: através das séries de
precos histéricos de cada uma das a¢des séo obtidautras séries: a séries de volatilidade
real e a séries de volatilidade prevista por umetdo passo seguinte € obtida uma terceira
série que representa o erro entre a série deliddae real e a série de volatilidade prevista;
com a lista de noticias publicadas, obtém-se da dérerro qual foi o valor que ocorreu nos
momentos préximos da publicacdo da noticia; sero da volatilidade passar de um

determinado limiar, rotula-se a noticia como “ipsmante”.

Noticias

Séries de Precos Publicadas

N U

Volatilidade Volatilidade
Prevista Efetiva

Rotulacao Noticias
erro(t) das Noticias Rotuladas

Figura 2: Rotulacao das Noticias

A Figura 3 mostra graficamente os dados que repi@seo valor de uma acao
durante um periodo de tempo e o horéario de puldlcade uma noticia. Uma forma de avaliar
a importancia de uma noticia € utilizar um modedovdlatilidade e calcular o erro entre o
valor previsto e a volatilidade efetiva. Como osdelos ndo sdo capazes de prever uma
alteracdo causada externamente, 0 erro represengga@u do impacto que um evento nao

previsto causou na volatilidade.
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Figura 3: Publicacao de Noticia e Série de Precos

Robertson (2007a) demonstrou que o erro entrevasfreda volatilidade de uma acéo
usando o modelo GARCH e seu valor real tem umareldgdo com a publicacdo de noticias
sobre aquela acdo. Em outro trabalho, Robertsodi7®0categorizou noticias pelo erro do
modelo GARCH em dada janela de tempo. Se o errapalésasse o desvio padrao com
relacdo & média, a noticia era marcada como “sgarge’ A média foi calculada no inicio
de cada dia pelo erro dos ultimos 20 dias de nagaoi

Este trabalho também utiliza o erro entre a previdé volatilidade e o valor. Para
cada més que se deseja classificar as noticiagtifeado um modelo GARCH(3,3) que tem
seus parametros calculados com os dados refermmte®s anterior. E calculado, entdo, um
valor de erro médio e sua variancia com os valdeegolatilidade do més anterior e aqueles
valores obtidos com o uso do modelo. Para se rotute noticia como “interessante”, é
preciso que se identifique um periodo de tempouab & diferenca entre a volatilidade efetiva
e a prevista seja maior que a média do erro hist&®mado a sua variancia. Assim, se uma
noticia estd dentro de uma janela de terndygo do instante em que foi identificada essa

“anormalidade”, ela é rotulada como “interessante”.

Foi utilizada uma série de valores pdra, e para cada um deles foi medido a eficacia
do resultado da classificacdo automatica de neti€& valores em minutos utilizados para

Ar foram: 5, 10, 15, 20 e 30. Estes valores foram |lestas levando-se em conta que
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Robertson (2007a) mostrou que a reacdo do mercagabbcacdo de noticias reflete

rapidamente na volatilidade.

3.3 Recuperacao de Informacoes

ApoOs a rotulagdo das noticias, foi necessario ieelac os dados de cada um dos
textos para o treinamento de um classificador aéticm Primeiro € preciso selecionar quais
sdo as palavras de cada uma das noticias quewddiZarlas como atributos representativos
da noticia. E preciso ter muito cuidado para acseledessas palavras, pois palavras
importantes ndo podem ser descartadas, assim calavrgs que ndo ajudardo na
classificagéo precisam ser ignoradas.

Foram testados diversos métodos de selecdo datafit-oram elesnformation gain
e ADBM25, que estdo descritos no capitulo 2.3. ldizado uma funcdo TF-IDF para
representar os valores de cada um dos atributosad$as. Para cada variacdo dos métodos

de selecdo dos atributos foi medida a eficaciectissificadores automaticos.

3.4 Treinamento do Classificador

Os métodos de classificacdo utilizados na pesdoiiaen o Naive Bayes e o SVM por
serem 0s mais adequados para classificacdo de dotwsntextuais (DUDA, 2002). Foi
utilizado o sistema Weka, que contém os algorite@sclassificagdo mencionados, e que
também faz testes com o classificador treinado (WEK

3.5 Medicéo de Resultados

Para medir os resultados dos classificadores sgilemmdos os seguintes critérios: TP
(True Positive indica quantos documentos causaram alguma gdi@rano mercado
(“interessantes”) foram classificados corretameREe fralse Positiveindica a quantidade de
documentos que ndo causaram nenhuma alteracdo madog“nao interessante”) e foram
classificados como se tivessem causado; Fllsé€ Negativpé a quantidade de documentos
gue causaram alteragdo no mercado mas foram tdadei$ como se nao tivessem causados;
TN (True Negative é a quantidade de documentos que néo causara@ngaudenhuma e

foram classificados corretamente; e N € a quargideihl de documentos. Além disso, serdo
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utilizados os medidores de: Sensibilidade, quepéopor¢cdo de documentos “interessantes”
classificados corretamente; Especificidade, que éra@porcdo de documentos “ndo
interessantes” classificados corretamente; e RBr@ctue € a proporcao total de documentos

classificados corretamente.

AL
HTP+#FN

Sensibilichde=

L
HTN+#FP

Especificdade=

#TP+#TN
N

Precisao=
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Capitulo 4

Resultados Obtidos

Neste capitulo, serdo apresentados os resultadao®ina execucdo das tarefas
descritas no capitulo anterior. Também sera faita analise dos resultados, bem como as
justificativas das decisGes tomadas durante a e&eato projeto. Este capitulo divide-se em

“Rotulacéo de Noticias”, “Selecao dos Atributos'Gdassificador de Noticias por Empresa”.

4.1 Rotulacéo de Noticias

Foi criado um software escrito na linguagem de ogcdo Java para realizar o
processo de rotulacdo das noticias descrito emMa®. antes disso, notou-se que seria
necessario excluir da lista de noticias aquelas rigiee foram publicadas nos horarios de
funcionamento da bolsa. A principio, as noticiaslipadas fora do horario de funcionamento
da bolsa poderiam ser acumuladas e classificadasatdo com o0 os primeiros movimentos
do dia seguinte de negocia¢cfes. Porém, o numemotieias publicadas em um final de
semana, por exemplo, seriam classificadas da mesam@ira, misturando, assim, noticias
gue deveriam estar em classes diferentes. Isfeifoipara que as noticias que contenham os
elementos necessarios para serem consideradagamgsr(ou seja, que contenham aquelas
palavras que refletem sua futura classificagcdo ctimeressante”), mas que nao fossem
publicadas nos horarios que nao se pode identifsus efeitos, ndo influenciem
negativamente no processo de treinamento dos fidagsires. Deste modo, do total das
noticias contidas no banco de dados, foram elimmandste primeiro processo aquelas que
nao fazem parte dos meses em analise e as quemao ublicadas em horario comercial.
Na Tabela 4 estdo os numeros obtidos de noticiagmpresas depois da filtragem inicial.
Depois desse primeiro processo, foi executado oegem de rotulacdo variando-se o valor

atribuido aAr em 5, 10, 15, 20 e 30 minutos. Para cada umaatés;des nota-se uma



32

alteracdo no numero de noticias classificadas émteressante” e “ndo interessante”. Na
Tabela 5 esta a quantidade de noticias obtidascpdeaclassificagéo.

E importante observar que o nimero de noticias adas: como “interessante” é
bastante reduzido comparado com o nimero de moticemais (“ndo interessante”). Com
At=30 a proporgcdo entre as duas classes € de O,2PdreSsante” para cada “ndo

interessante”. Parat=5 esta propor¢ao chega a 0,049.

Tabela 4: Nimero de noticias utilizadas para criagiide um classificador.

Empresa Noticias| Empresa Noticias
ALL 6 | Gol 99

Ambev 37| ltad 201

Bradesco 216 Klabin 28

Brasil Telecom 48 Light 17

Braskem 37 Natura 59

Celesc 20 Net 4

Cemig 31| Petrobras 761
Cesp 18 Sabesp 91
Comgas 20 Siderurgica Nacional 29
Copel 31| Souza Cruz 9
Cosan 31 Tam 143

Cyrela 49| Telesp 35
Eletrobras 64 Tim 148

Eletropaulo 48 Usiminas 51
Embraer 108 Vale 10

Gerdau 81 Vivo 22

Total 2.552

Tabela 5: Noticias “interessantes” e “nao interessaes” por janela de tempo At).

Classe At=5 At=10 At=15 At=20 At=30
Interessante 120 211 286 355 463
Nao interessante 2.432 2.341 2.266 2.197 2.089

Como mencionado, o numero de noticias classificata®mo “interessante” é
consideravelmente inferior ao nimero de “néo istarte”. Esse era o resultado esperado,
pois 0 que se verifica é que ndo sao todas asamtjoe trazem informacdes novas, as quais

sdo capazes de ocasionar uma movimentagdo maisame mercado; a maioria das noticias
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trazem informagdes redundantes ou pontuais, quege&m maiores consequéncias na
volatilidade das acdes.

Em testes preliminares que utilizaram os classibicas automaticos, e em cujos dados
de treinamento se tentava manter a proporcdo emitikias “interessantes” e “nao
interessantes”, observou-se uma tendéncia em fadassh maioria das noticias como “nao
interessantes”. Por causa disso, decidiu-se qu& s#izada nos conjuntos de treinamento
dos classificadores uma proporcéo fixa entre aiiast“ndo interessante” e “interessantes”
de 2:1, ou seja, para cada duas noticias normaé&o (fnteressante”), foi adicionado no
conjunto de treinamento uma noticia “interessari@n. todos os testes apresentados neste
trabalho, foi utilizada essa proporgéo.

A Tabela 6 traz exemplos de como alguns documdntam classificados. A janela
de tempo utilizada neste teste foi de 5 minutkisg) e as noticias se referem a empresa

Brasil Telecom

Tabela 6: Exemplo de Noticias classificadas da Bria3elecom.

Data Manchete Classe
30/12/2009 12:40| Bolsa divulga novo Ibovespa pa@f2empresas de Eike |interessante
sdo as novidades
12/11/2009 12:19| Net ultrapassa Telefénica em ndmerassinantes de bangiateressante
larga
18/9/2009 16:31 Dgélar fecha a R$ 1,80; Bovesparalec6,35% interessante
26/10/2009 11:43| Bovespa comega com alta de 0,886taecai a R$ 1,706 interessante
28/12/2009 16:21| CVM multa dois diretores da Brasiecom em R$ 400 mi| n&o interessante
16/12/2009 14:19| Mais duas empresas de Eike Batigtardo no lbovespa nao interessante
6/12/2009 10:02 | Boom pos-crise deve gerar maiggga nao interessantg
4/12/2009 15:56 | Setor de telefonia concentra nainetade de reclamacdgsao interessants
sobre call centers
4/12/2009 14:15 | Movimento financeiro da Bovespaiae20% em novembrg nao interessante
2/12/2009 12:18 | Oi lidera ranking de reclamacaoatesumidores no pais, dizdo interessants
overno
2/12/2009 10:39 : Dois tergos das agdes da Bovespamemais de 100% no nado interessante
ano
1/12/2009 13:43 | Empresa de logistica de Eike entribovespa em janeiro nao interessante
18/11/2009 11:23| BNDES aprova financiamento de R$¥#para a Oi nao interessante
13/11/2009 11:55| Oi pretende emitir até R$ 3 bithée debéntures nao interessante
6/11/2009 15:30 | "Guardian" chama ex-prefeito detibarJaime Lerner de |néo interessants
"revolucionario verde"
23/10/2009 14:52| Bovespa tem perdas moderadasaeahéio; dolar atinge | ndo interessante
R$ 1,71
23/10/2009 13:34| Bovespa inverte tendéncia e g&&l¥o; dolar vale R$ 1,7l nao interessante
23/10/2009 11:09| Bovespa avanga 1% ap0és abertbies; lwhte R$ 1,71 nao interessarnte
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4.2 Selecao dos Atributos

O conjunto dos documentos utilizados neste trabapoesentaram um numero
relativamente pequeno de atributos (em todo o cbmjde documentos o numero palavras
aposstemmere excluindo-se astop wordsnao passou de 4500). Porém, para testar se um
namero mais restrito de palavras poderiam infllengositivamente nos resultados, optou-se
por utilizar algumas técnicas de selecédo de atthuila diversas métodos utilizados para a
selecdo dos termos, dentre eldaformationGain é o mais utilizado. Um outro método € o
ADBM25, proposto por Robertson (2008), o qual ed& fuso na sua pesquisa sobre
classificac@o de noticias.

Para este trabalho, foram realizados testes uidzdanto dnformationGain como o
ADBM25. Primeiro, foram selecionadas aleatoriamentgicias para fazerem parte do
conjunto de treinamento. Para este conjunto, fazaoolhidas aleatoriamente 2/3 do total de
noticias “interessantes”, e das noticias “ndo é@stgante” foram escolhidas duas vezes o
namero total das primeiras. Em seguida foi realizadelecdo dos atributos com cada um dos
dois métodos, e para cada um deles foram criadesedies conjuntos com variacdo no
namero de termos selecionados. Foram utilizadas pawimero de termos os valores de 100,
200, 500, 1000, 2000 e 4000. Em seguida realizonsseestes dos classificadores com as
noticias que ficaram de fora do conjunto de treeam (0s testes foram realizados com um
conjunto onde a proporcdo entre as noticias “intengtes” e “ndo interessantes” nao foi
modificada). Para cada variacdo de parametroanfoealizadas cinco execucdes do método
proposto com a respectiva medicdo dos resultadma Gma das execucdes foi realizada com
diferentes selec6es de noticias para os conjunttedltamento e de teste, sendo que o0s
resultados obtidos podem ser conferidos no apédeisie documento.

A Tabela 7 mostra alguns resultados escolhidos de@sais resultados foram
desconsiderados por apresentarem sensibilidaden@é@ zero). Primeiro, para cada método
de selecédo de atributos, a tabela mostra os rdeslteom melhor precisdo para os dados
positivos. Em seguida o melhor resultado da precietal. O resultado na tabela mostra a
média da sensibilidade (acertos das noticias &stamtes”), especificidade (acerto das

noticias “ndo interessantes”) e a precisdo doifilzsdor das diferentes medicdes.



Tabela 7: Precisao dos classificadores de noticias.
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Classificador | At Termos Sens. Especif. Precis&o
Gain SVM 10 100 2,25%| 97,12%| 93,96%
SVM 5 200| 44,50% | 60,39%| 60,11%
NB 10 100| 65,07%| 36,87%| 37,80%
ADBM25 | SVM 15 100| 17,50%| 86,36%| 83,03%
SVM 30 4.000| 45,16% | 68,49%| 66,27%
NB 15 100| 30,21%| 73,63%| 71,52%
NB 10 1.000| 48,73% | 54,64%| 54,45%

Sensibilidade (Sens.) é a propor¢cdo de documeimteréssantes” classificados corretamente. Espifafie
(Especif.) é a propor¢cdo de documentos “nado irgaress” classificados corretamente. Precisdo @@oprao

total de documentos classificados corretamente.

Nota-se na tabela um indice de acerto relativamdratixo para as noticias
“interessantes”. Em apenas um dos casos, 0 aceperal 50%. Nos graficos abaixo, é
possivel visualizar os resultados e tentar encontgkes alguma relacdo entre a variacdo dos
parametros e a eficacia dos classificadores. NaBcgs da pagina 36, € possivel ver os
resultados obtidos para os classificadores SVM, quess os termos das noticias foram
selecionados com o métotltformation Gain Nos graficos seguintes (das paginas 38 e 39),

repete-se a variacao de classificador, mas agoneoasso do método ADBM25.
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Figura 4: Sensibilidade na classificagdo de notiga- Information Gain e SVM.

Esse grafico mostra o efeito na precisao da cieas#fo correta de noticias “interessantes” varisgs&lo niimero

de termos escolhidos para a representacéo de wmeato e a janela de tempbminutos (5, 10, 15, 20 e 30).
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Figura 5: Especificidade na classificagcdo de notas —Information Gain e SVM.
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Figura 6: Preciséo na classificacdo de noticiaslrformation Gain e SVM.
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Figura 7: Sensibilidade na classificagdo de notiGga-Information Gain e Naive Bayes.
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Figura 8: Especificidade na classificacdo de not&s —Information Gain e Naive Bayes.
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Figura 9: Precisdo na classificagcdo de noticiaslrformation Gain e Naive Bayes.
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Figura 10: Sensibilidade na classificacdo de notas — ADBM25 e SVM.
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Figura 11: Especificidade na classificacdo de not&s — ADBM25 e SVM.
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Figura 12: Preciséo na classificagcao de noticiasAbBM25 e SVM.
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Figura 14: Especificidade na classificacdo de notés — ADBM25 e Naive Bayes.
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Nos graficos é possivel observar uma tendéncial,geslaqual a precisdo para as
noticias “interessantes” € pequena quando o nudetermos é pequeno, e tende a aumentar
guando o namero de termos selecionados para aimeimo vai crescendo. A excecao desse
caso € quando utiliza-daformation Gainpara selecdo de termo e o classificador Naive
Bayes. Com um numero de 100 termos (0 menor nutestado) e janela de tempo de 15
minutos, obteve-se o melhor resultado para class#io correta de noticias “interessante”:
uma meédia de 65,07% de acerto com um desvio paldrd@pontos percentuais. Apesar do
melhor indice de acerto obtido para classe espadif noticias “interessante”, a precisdo na
classificagcdo das outras noticias é bastante bapenas 36,87%. Porém, se o objetivo do
classificador de noticias for criar um filtro pamen usuario final, € mais importante nao
perder as noticias importantes do que reduzir awnmio nimero de noticias filtradas. No
caso dos testes com o classificador Naive Bayesloformation Gain observa-se que ha
uma mudangca menos expressiva no indice de acestedodao crescimento do numero de
termos, quando comparada com o0s outros classifieagométodos de selecdo de termos.

Quando nos melhores resultados para a classificdedmoticias “interessantes”
(Information Gaine Naive Bayes — 5 e 10 termos) se encontram sacaetanais de 50%, o
indice de acertos para noticias “nao interessagtesinpre menor do que isso.

Nos testes realizados com o método de selecdomdedenformation Gain quando
se aumenta o niumero de termos selecionados , h&eundéncia decrescente da sensibilidade
(Figura 4 e Figura 7). O inverso se observa ndssem o0 método ADBM25: em ambos o0s
casos (SVM e Naive Bayes), ha uma tendéncia cresnarsensibilidade quando se aumenta
0 numero de termos selecionados (Figura 10 e Fil@gkaCom o método ADBM25, também
se observa uma evolugcdo mais comportada na séeilgilquando se aumenta o nimero de
termos (apesar de esse indice nunca ultrapassgr BO8specificidade comporta-se sempre
no sentido inverso da sensibilidade, ndo havendidamto, casos em que ambas apresentem
melhoras simultaneamente.

Em todos os testes realizados, ndo ha casos nads godas as classes sao
classificadas com acerto maior do que 50%. Mesmoa@recisdo dos classificadores sendo
maior do que esse valor em quase todas as variacées apenas alguns casos do Naive
Bayes com dnformation Gain a precisao do classificador ndo ultrapassa 5G€la 11, no
apéndice) —, ndo é possivel concluir que o classifir foi bem sucedido. Isso porque

existindo uma grande diferenca na quantidade ddciast “interessantes” e “nao
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interessantes”, sendo estas muito mais numerosasqu#o aquelas, a sensibilidade

(classificacao correta de “interessantes”) interf@uito pouco na precisao dos classificados.
Assim, a classificacdo correta de noticias “naeredsantes” ird contribuir quase que
exclusivamente para a precisao dos classificadores.

Se considerar-se 0 melhor caso aquele no qualexifisjplade € maior do que 50%
com a maior sensibilidade obtida, poder-se-ia @triessa qualidade aos classificadores
Naive Bayes e ADB25 com janela de tempo de 10 mséndtia variacdes de quantidade de
termos nos valores de 1000, 2000 obteve-se umabsielasle de 48,73%. A Tabela 8
apresenta 0s numeros obtidos para o classificadauestao.

Tabela 8: Resultados obtidos com classificador NB\DBM25 e At = 10.

Termos | Sens. DP Sens. Espeqg. DP Espec. Precjséo PigP.
100| 32,96% 0,073591 71,05% 0,071339 69,78% 0,06815]
200] 35,49% 0,091495 65,56% 0,080833 64,56% 0,076644
500| 43,94% 0,037793 57,51% 0,068949 57,05% 0,066215
1000| 48,73% 0,027456 54,64% 0,0645 54,45% 0,061938
2000] 48,73% 0,025584 54,16% 0,06025 53,98% 0,057684
4000] 48,17% 0,018364 54,73% 0,060238 54,51% 0,057818

Assim, destacam-se entre as variacdes de métoddasieficacdo, selecdo de termos,
e também dos parametros os classificadores:

* Naive Bayes connformation Gain 100 termos &t = 10 min., tendo alcancado a
melhor sensibilidade (65,07%) de todos os testedizaglos; ou seja, este
algoritmo acerta a classificagdo de noticias “egsantes” 65,07% das vezes
(Figura 7). Porém, o acerto do algoritmo para mgic'ndo-interessantes”
(especificidade) € de apenas 36,87%;

* Naive Bayes com ADBM25, 1000 termos4¢ = 10 min., tendo alcancado
sensibilidade de 48,73% e especificidad&4l84%(Tabela 8).

4.3 Classificador de Noticias por Empresa

Decidiu-se também testar qual seria a precisao dimssificadores quando eles
utilizassem apenas noticias de uma determinadaesmpPor isso foram selecionadas as

empresas que possuem 0 maior numero de noticieslasoente e entdo os dados foram
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submetidos aos testes. Nao foram feitos testesasganelas de tempki=5 pois o nimero de
noticias “interessantes” era muitas vezes infaid0 (exceto para a Petrobras, que possui o

maior numero das noticias coletadas por empresa).

Tabela 9: Precisdo dos classificadores de noticiseparadas por empresa.

Empresa At Termos | Sensibilidade Especif. Precisao
Bradesco | SVM | 20 100| 53,0%8,2| 61,78%=*4,3 61,23%+3,8
Itau SVM | 15 100| 72,2%+16,7| 63,68%+12,1 64,18%=*1
Petrobras | SVM | 10 100| 48,00%+13,9 60,14%+9,8 59,87%9,3

NB 30 500| 50,50%+9,7| 57,65%5,7 54,33%z5,0
Tam SVM | 10 100| 53,33%+23,3 65,49%+11,8 65,2%+11,2

Sensibilidade é a propor¢do de documentos “intenéss’ foram classificados corretamente.
Especificidade (Especif.) é a proporgéo de docunseimao interessantes” classificados corretamente.

Preciséo é a proporgéo total de documentos cleadifs corretamente.

Os resultados com classificadores Naive Bayes,aiarrparte dos casos, apresentam
um desvio padrdo maior do que 20 na média da skued®. Para os testes apresentados na
Tabela 9, utilizou-se classificadores com a selelm@otermos feito pelo métodisformation
Gain; foram selecionados os dados mais estaveis, @, agjeles que possuiam o menor

desvio padréo da média da série dos resultadagosbti



Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho descreve um método que tem comoiabgtidentificacdo de noticias
publicadas sobre empresas que podem causar aldtensa@o no preco das acdes negociadas
na bolsa de valores. De acordo com um trabalh@eaelal para noticias publicadas em inglés
no Reino Unido, Estados Unidos e Australia (ROBERNS 2008), a precisdo alcancada
girou em torno de 80%. Porém, o dado importanta pate trabalho é a sensibilidade, ou
seja, o indice de acerto na classificacdo de mastitinteressantes” (aquelas que causam
alguma alteracdo no mercado), pois caso seja cumadiltro para um usuério final, é
importante que ndo se perca as noticias “interessamNeste caso, o trabalho de Robertson
teve o melhor resultado de 42,26% com especificded®D,77% e precisao de 80,31%.

Os resultados obtidos neste trabalho, para noficibcadas em portugués, podem se
comparar com 0s obtidos por Robertson. O valor deigho dos classificadores que
apresentam melhor desempenho nesse indice pass#0%e Porém, nestes casos, a
sensibilidade ndo passa de 20%.

Para os testes realizados somente com noticiamdelnica empresa, 0s resultados
foram melhores. Isso mostra que os termos queandigue uma noticia é “interessante”
variam de acordo com o ramo de atuacdo da emmesaja, existem termos especificos para
cada uma delas. No caso da Petrobras, os resultddodestoaram muito daqueles obtidos
com o conjunto total de empresas. Isso indica cumpo sendo a empresa que possui 0 maior
namero de noticias, a Petrobras ndo depende deguepo niumero de termos, e, tratando-se
de uma importante empresa estatal, ela é frequentermencionada no noticiario politico, e
nao apenas no financeiro.

Portanto, fica demonstrado que o método proposteladivamente eficiente para a

identificacdo de noticias “interessantes” e “n&eressantes” (comparando-se com 0S
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resultados obtidos por Robertson), e que, desteomamh filtro que aplique esta técnica
podera diminuir consideravelmente o nimero de iasticecessaria para um investidor
analisar enquanto negocia suas acoes.

Também verificou-se a eficiéncia do método de Selete termos ADBM25. Pelos
gréficos obtidos com esse método, € possivel verlumha mais comportada na variacdo dos
resultados quando altera-se o nimero de termos.

Trabalhos futuros nesta area poderéao estudar essévpl fazer a melhoria de algum
modelo de volatilidade através do uso deste claadidr, ou tentar aplicar algum método

diferente de classificacéo que possa apresent&ionesiresultados.
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Apéndice

A sequir, as tabelas com a média dos resultadadosbatravés dos testes realizados
com os classificadores de documentos.

Tabela 10: Resultados obtidos com classificador SVElInformation Gain.

Janela| Termos| Sens.| DP Sens. Espec. DP Espdtrecisdo| DP Prec.
5 100| 35,00% 0,212132 69,01% 0,145523 68,43% 0,139819
5 200| 44,50% 0,083666 60,39% 0,029759 60,11% 0,028013
5 500| 43,00% 0,069372 62,18% 0,0476) 61,85% 0,04618
5 1000 41,50% 0,065192 65,54% 0,051228 65,12% 0,049513
5 2000 32,00% 0,102164 71,78% 0,070892 71,09% 0,068174
5 4000] 22,00% 0,069372 73,27% 0,084649 72,39% 0,082444
10 100| 2,25%| 0,016059 97,12% 0,02669 93,96% 0,025578§
10 200| 11,55% 0,141337 88,06% 0,132924 85,52% 0,123954
10 500/ 40,00% 0,025586 62,80% 0,041636 62,05% 0,040224
10 1000] 41,419% 0,027456 63,71% 0,051334 62,96% 0,049601
10 2000 36,34% 0,070704 67,77% 0,054525 66,73% 0,05091
10 4000| 35,77%| 0,055092 65,84% 0,044677 64,84% 0,044456
15 100/ 1,67%| 0,018923 98,36% 0,019417 93,67% 0,017729
15 200f 4,58%| 0,026146 95,64% 0,045115 91,23% 0,042487
15 500] 14,58% 0,17477 84,70% 0,142328 81,30% 0,127707
15 1000 29,38% 0,173899 71,99% 0,104748 69,93% 0,091918§
15 2000 30,42% 0,12312 71,70% 0,082252 69,70% 0,073561
15 4000[ 37,08% 0,088572 66,84% 0,109034 65,40% 0,099719
20 100| 0,50%| 0,011274 99,21% 0,010919 92,84% 0,009701
20 200] 1,51%| 0,009205 97,73% 0,018471 91,52% 0,017377
20 500{ 7,39%| 0,028744 91,94% 0,054516 86,49% 0,04942
20 1000] 21,18% 0,210789 82,46% 0,158251] 78,50% 0,134571
20 2000] 32,77% 0,135109 72,30% 0,08232 69,75% 0,069607
20 4000 32,10%| 0,131453 71,90% 0,122499 69,33% 0,10668
30 100/ 0,65%| 0,007902 99,62% 0,004644 90,20% 0,003597
30 200f 2,32%| 0,009784 97,80% 0,02793§ 88,71% 0,024728§
30 500] 5,42%| 0,029068 94,08% 0,043606 85,64% 0,037111
30 1000] 9,94%| 0,04196 90,70% 0,047954 83,01% 0,040795
30 2000] 14,19% 0,040548 87,16% 0,049909 80,21% 0,042752
30 4000] 17,68% 0,050718 84,51% 0,041768 78,14% 0,036856
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Tabela 11: Resultados obtidos com classificador N8Information Gain.

Janela| Termos| Sens.| DP Sens. Espec. DP EspeRrecisdo| DP Prec.
100| 53,13% 0,114337 45,86% 0,112249 45,99% 0,108337
200| 46,00% 0,108397 51,95% 0,139331 51,85% 0,135451
500| 42,50% 0,126244 56,30% 0,143236 56,06% 0,13874
1000 42,50% 0,113192 58,35% 0,142928 58,07% 0,138652
2000] 41,50% 0,120675 58,29% 0,140759 58,00% 0,136341
4000, 32,00% 0,020917 67,58% 0,086803 66,96% 0,085055
10 100| 65,07% 0,037793 36,87% 0,060573 37,80% 0,057362
10 200| 60,28% 0,047136 40,19% 0,058004 40,86% 0,054713
10 500| 58,59% 0,055092 43,23% 0,061767 43,74% 0,058432
10 1000| 56,34% 0,055451 44,86% 0,063199 45,24% 0,05938
10 2000| 56,34% 0,055451 45,26% 0,064325 45,63% 0,060479
10 4000| 44,51% 0,035352 62,67% 0,070407 62,06% 0,067163
15 100| 64,38% 0,062239 33,61% 0,063697 35,10% 0,058925
15 200| 63,33% 0,04963 36,47% 0,069243 37,77% 0,06446
15 500| 59,79% 0,074244 42,74% 0,080738 43,56% 0,075077
15 1000 58,13% 0,082483 45,44% 0,090927 46,05% 0,084242
15 2000] 57,50% 0,08149 45,93% 0,088637 46,49% 0,082295
15 4000| 55,42% 0,089426 47,13% 0,082011 47,53% 0,073917
20 100| 26,22% 0,353211 74,75% 0,336733 71,62% 0,292214
20 200| 24,87% 0,334059 75,55% 0,310015 72,28% 0,26847
20 500 23,03% 0,264713 76,34% 0,268214 72,90% 0,233898
20 1000| 24,03%| 0,252423 76,52% 0,252355 73,13% 0,219893
20 2000| 24,54% 0,24725 76,74%  0,23958 73,37% 0,208254
20 4000| 34,29% 0,243437 67,54% 0,244186 65,39% 0,212877
30 200| 0,52%| 0,008412 98,95% 0,015589 89,58% 0,013377
30 500/ 1,81%| 0,026365 98,00% 0,026838 88,85% 0,021867
30 1000 2,71%| 0,028635 97,34% 0,031016 88,33% 0,025467
30 2000 3,61%| 0,030123 96,86% 0,030657 87,99% 0,024942
30 4000{ 4,52%| 0,039508 96,02% 0,037421 87,31% 0,03025
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Tabela 12: Resultados obtidos com classificador SVEIADBM25.

Janela| Termos| Sens. DP Sens. Espe¢. DP Espec. $#&egi DP Prec.
100| 25,00% 0,05863 75,90% 0,070437 75,02% 0,068671
200| 27,50% 0,079057 72,33% 0,062847 71,56% 0,061118§
500| 36,00% 0,126984 68,45% 0,043408 67,89% 0,043114
1000] 37,00% 0,041079 70,62% 0,075212 70,03% 0,074099
2000] 33,50% 0,10247 67,91% 0,04040Z2 67,32% 0,039293
4000] 25,50% 0,054199 74,69% 0,067827 73,84% 0,066938
10 100| 23,94% 0,041063 81,10% 0,041872 79,19% 0,041367
10 200 27,61% 0,027456 75,95% 0,039608 74,34% 0,038663
10 500| 34,93% 0,077401 69,77% 0,028079 68,61% 0,028313
10 1000 40,28% 0,040577 67,24% 0,026006 66,34% 0,025967
10 2000{ 41,13% 0,068567 66,07% 0,040524 65,24% 0,040168
10 4000 36,62% 0,068277 68,34% 0,032665 67,28% 0,032743
15 100/ 17,50% 0,053825 86,36% 0,064726 83,03% 0,060162
15 200| 25,63% 0,056383 79,55% 0,061801 76,94% 0,05749
15 500| 33,33% 0,038976 72,56%  0,05844 70,66% 0,05493
15 1000] 39,38% 0,054824 69,37% 0,048108 67,92% 0,043961
15 2000] 39,58% 0,052602 67,82% 0,048033 66,45% 0,044007
15 4000[ 40,21% 0,066536 67,68% 0,029164 66,35% 0,027669
20 100| 20,00% 0,055233 86,78% 0,088359 82,47% 0,081352
20 200 31,26% 0,038692 79,71% 0,071476 76,58% 0,067348
20 500| 35,29% 0,048638 71,97% 0,084643 69,60% 0,077764
20 1000, 39,16% 0,056246 68,95% 0,081304 67,03% 0,074431
20 2000{ 42,02% 0,058824 66,93% 0,07895 65,33% 0,07039§
20 4000 43,36% 0,049928 66,18% 0,068981 64,71% 0,063707
30 100/ 19,87% 0,043614 88,35% 0,069074 81,83% 0,0591564
30 200| 26,97% 0,055761 83,11% 0,058423 77,76% 0,049288§
30 500 34,32% 0,05328 76,17% 0,04766 72,19% 0,041609
30 1000] 39,61% 0,039927 72,22% 0,051817 69,12% 0,045331
30 2000] 43,23% 0,033833 71,17% 0,049364 68,51% 0,044106
30 4000] 45,16% 0,0501827 68,49% 0,03776§ 66,27% 0,034889
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Tabela 13: Resultados obtidos com classificador N8EADBM25.

Janela | Termos| Sens. DP Sens. Espe¢. DP Espec. $dedgi DP Prec.
5 100| 27,50% 0,068463 69,15%  0,06721 68,43% 0,066089
5 200 30,00% 0,05863 63,35% 0,073866 62,78% 0,072878§
5 500 43,50% 0,118057 53,71% 0,076769 53,53% 0,074272
5 1000| 46,50% 0,136473 50,40% 0,069112 50,33% 0,06631
5 2000] 43,50% 0,124499 51,81% 0,075899 51,67% 0,072798
5 4000, 41,50% 0,120675 54,23% 0,072449 54,01% 0,069451
10 100| 32,96% 0,073591 71,05% 0,071339 69,78% 0,068151
10 200| 35,49% 0,091495 65,56% 0,080833 64,56% 0,076644
10 500 43,94% 0,037793 57,51% 0,068949 57,05% 0,066215
10 1000| 48,73% 0,027456 54,64% 0,0645 54,45% 0,061938§
10 2000| 48,73% 0,025586 54,16% 0,06025 53,98% 0,057684
10 4000| 48,17% 0,018364 54,73% 0,060238 54,51% 0,057818
15 100| 30,21% 0,044804 73,63% 0,080266 71,52% 0,077055
15 200| 32,71% 0,040745 68,49% 0,075593 66,76% 0,071939
15 500 39,79% 0,037122 62,16% 0,072426 61,08% 0,069005
15 1000| 40,83% 0,06886 58,94% 0,07129 58,06% 0,067077
15 2000] 41,88% 0,077392 59,08% 0,071254 58,24% 0,066604
15 4000, 41,67% 0,053623 59,63% 0,062621 58,76% 0,059328
20 100| 33,11% 0,079411 71,69% 0,072315 69,20% 0,070433
20 200| 35,92% 0,054622 66,12% 0,092624 64,17% 0,090042
20 500| 42,69% 0,053611 59,18% 0,080079 58,11% 0,076641
20 1000 43,03% 0,073835 57,04% 0,077353 56,14% 0,073159
20 2000| 45,88% 0,079411 56,20% 0,077587 55,53% 0,07304
20 4000| 44,71% 0,073595 56,30% 0,077907 55,55% 0,073092
30 100| 31,23% 0,053319 74,83% 0,043722 70,68% 0,042799
30 200| 33,94% 0,051734 71,45% 0,061381 67,87% 0,059279
30 500 39,35% 0,060003 64,09% 0,054126 61,73% 0,052264
30 1000] 41,29% 0,061035 60,26% 0,054834 58,45% 0,051017
30 2000] 42,97% 0,065572 60,20% 0,056076 58,56% 0,051935
30 4000 44,26%  0,0775 60,26% 0,056773 58,73% 0,053446
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