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RESUMO

A evolucdo das noticias ao longo dos anos tem sido bastante significativa, impulsionada princi-
palmente pelo avanco da tecnologia e pela disseminagao da internet. Destaca-se a importancia
das manchetes na atracdo de leitores para as noticias financeiras e como elas podem influen-
ciar a percepg¢do e o sentimento dos leitores. Baseado nisso, este estudo propde a utilizagao
da andlise de sentimentos para identificar automaticamente se as manchetes relacionadas ao
mercado financeiro brasileiro sdo positivas ou negativas. O objetivo geral € criar um modelo de
processamento de linguagem natural (NLP) para prever o sentimento das manchetes, enquanto os
objetivos especificos envolvem o pré-processamento dos dados, a constru¢do do modelo NLP e a
anélise de métricas de desempenho. A justificativa do estudo € baseada no impacto das noticias
sobre as decisdes dos investidores e na dificuldade de prever o comportamento do mercado.
O estudo descreve o desenvolvimento do modelo utilizando os classificadores Support Vector
Machine e Naive Bayes. Os resultados dos experimentos mostram a viabilidade da identificagdo
automatizada de emog¢des e sdo propostos trabalhos futuros, incluindo o uso de um conjunto de
dados mais amplo e a correlagdo da andlise de sentimento com a oscilagdo dos precos das acoes

na bolsa de valores.

Palavras-chave: Analise de Sentimentos. Mercado Financeiro. Manchetes. Processamento de

Linguagem Natural. Aprendizagem Supervisionada.



ABSTRACT

The evolution of news over the years has been quite significant, driven mainly by the advancement
of technology and the dissemination of the internet. The importance of headlines in attracting
readers to financial news and how they might influence readers’ perception and sentiment is
highlighted. Based on this, this study proposes the use of sentiment analysis to automatically
identify whether headlines related to the Brazilian financial market are positive or negative. The
general objective is to create a natural language processing (NLP) model to predict the sentiment
of headlines, while the specific objectives involve the pre-processing of data, the construction of
the NLP model and the analysis of performance metrics. The justification of the study is based
on the impact of news on investors’ decisions and the difficulty of predicting market behaviour.
The study describes the development of the model using the Support Vector Machine and Naive
Bayes classifiers. The results of the experiments demonstrate the viability of automated emotion
identification and future work is proposed, including the use of a wider dataset and the correlation

of sentiment analysis with stock market price movements.

Keywords: Sentiment Analysis. Financial Market. Headlines. Natural Language Processing.

Supervised Learning.
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1 INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio e delimitacio do tema

Devido a democratizagdo da veiculacgio da informacgdo, investir em a¢gdes da bolsa
de valores tem tornando-se rotineiro para o brasileiro, segundo a (B3, 2023), empresa de
infraestrutura de mercado financeiro, em 2018, o nimero de investidores pessoas fisicas era de
cerca de 700 mil e, em dezembro de 2022, foi atingida a marca de 5 milhdes, representando
um aumento de mais de 700%. O que significa que a populacio estd pesquisando e aprendendo
como esse ambiente funciona, e uma fonte valiosa para essa pesquisa sao as noticias.

A principal forma de atrair a aten¢ao do publico para as noticias veiculadas € por
meio das manchetes. Efetivamente, a manchete € um resumo da noticia, indispensavel por ter a
func¢do de informar clara e objetivamente, de modo que o leitor consiga entender e ter uma ideia
do que abordara o texto (GUIRALDELLLI; SA, 2014).

Potencialmente as manchetes podem determinar a forma com que muitas pessoas
leem as noticias (KONNIKOVA, 2016). As manchetes podem determinar a forma de percepcao
dos leitores em relacao ao restante do contetido, afetando inclusive a maneira como as pessoas
vao se lembrar destas noticias (ECKER et al., 2014).

Para analisar essas manchetes, pode-se utilizar a técnica de andlise de sentimentos,
processo de anélise textual capaz de categorizar a emocao escrita no texto em positivo ou negativo.
Essa andlise tem o intuito de identificar como os leitores se sentem em relacdo as manchetes da

midia ndo especializada sobre o mercado financeiro do Brasil.

1.2 Problematizacao

Como visto na contextualizacao, as noticias sobre finangas circulam nos meios de
comunicacdo a todo instante e os leitores tentam informar-se o mais rapido possivel, a fim de
inteirar-se dos ultimos acontecimentos tornando as manchetes a principal fonte de pesquisa
na busca por informacoes, pois elas resumem de forma rdpida todo o assunto que a noticia
aborda. Dessa forma, como analisar os sentimentos que as manchetes causam nos investidores
brasileiros? Portanto, faz-se necessdrio identificar se a opinido do leitor € positiva ou negativa de
forma automdtica e imparcial sobre o mercado financeiro brasileiro, com o objetivo de entender

a dinAmica desses sentimentos € seus efeitos através das manchetes.
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1.3 Pressupostos

A Andlise de Sentimentos e a Mineracdo de Opinido tem recebido muita atengdo
com o crescimento das redes sociais na Internet € uma aplicagdo comum para a classificacao de
textos tem sido classificar as opinides em positivas, negativas e neutras (BALAGE et al., 2013),

para essa finalidade utiliza-se aprendizado de maquina.

O aprendizado de maquina geralmente se distingue em trés casos: aprendizado
supervisionado, ndo supervisionado e por reforco. Mais especificamente, o
problema de aprendizado supervisionado envolve aprender uma fun¢@o a partir
de exemplos de suas entradas e saidas. Além disso, os dados de treinamento
devem estar rotulados de alguma forma (ALBUQUERQUE, 2022).

Assim, o pressuposto deste trabalho € a utilizacdo da técnica de aprendizado supervi-
sionado, usando como entrada manchetes sobre o mercado financeiro brasileiro classificadas em

positivo e negativo.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo geral

Este trabalho tem como objetivo principal criar um modelo utilizando NLP (Natu-
ral Language Processing) para predizer o sentimento de manchetes relacionadas ao mercado

financeiro brasileiro.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Realizar o pré-processamento de manchetes de um jornal, com o propdsito de preparar os
dados como entrada para o modelo que sera elaborado.

2. Construir um modelo NLP (Natural language processing) a partir de um aprendizado
supervisionado para identificar sentimentos positivos ou negativos nas manchetes de um
jornal.

3. Analisar, experimentalmente, métricas de desempenho obtidas apds o treinamento do

modelo com base nos dados analisados.
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1.5 Justificativa

Os investidores recebem uma variedade de noticias positivas ou negativas sobre varias
empresas no cotidiano. As informagdes veiculadas nessas noticias afetam as suas decisdes. Estas
decisOes refletem os seus padrdes de negociagdo através de alteracdes no preco das acdes nos
mercados financeiros (VIJAY et al., 2018). O impacto dos textos das noticias financeiras depende
tanto do comportamento individual como do comportamento global do mercado (mentalidade de
rebanho), tornando-o dificil de prever (VIJAY et al., 2018). Dessa forma, o presente trabalho
realizou uma andlise de sentimento sobre as manchetes das noticias relacionadas ao mercado

financeiro brasileiro, a fim de verificar a polaridade desses dados.

1.6 Estrutura do trabalho

Os capitulos a seguir estao divididos de forma em que o segundo capitulo apresenta
o referencial tedrico e abrange as principais defini¢des e conceitos a compreensio do tema. O
terceiro capitulo reune os trabalhos correlatos, em que os temas abordados possuem similaridade
com esta pesquisa. No quarto capitulo é apresentada a metodologia adotada para a andlise de
sentimento em noticias sobre o mercado financeiro brasileiro. O quinto capitulo apresenta os
resultados obtidos com a base de dados utilizada. Por fim, no sexto capitulo serd apresentada a

conclusdo do trabalho proposto e possiveis trabalhos futuros.



14

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Aprendizado de maquina supervisionado

O aprendizado supervisionado é uma técnica de aprendizado de mdquina em que um
algoritmo € treinado com um conjunto de dados rotulados para aprender a fazer previsdes ou
classificagdes precisas em novos dados. Nesse processo, o algoritmo é fornecido com exemplos
de entrada (conhecidos como "dados de treinamento") juntamente com as saidas desejadas
correspondentes (conhecidas como "rétulos"ou "alvos").

Com base nesses dados rotulados, o algoritmo € capaz de aprender um modelo
matematico que pode mapear as entradas para as saidas desejadas com uma alta precisdo. O
objetivo final € usar esse modelo para fazer previsdes precisas em dados nfo vistos anteriormente.

O aprendizado supervisionado é amplamente utilizado em aplicacdes de reconhe-
cimento de padroes, classificagdo, regressao, previsao e outras tarefas de analise de dados. O
conceito de aprendizado supervisionado, do inglés Supervised Learning, esta vinculado a rela-
¢do entre um conjunto de varidveis de entrada que gera uma variavel de saida, e que gera um
mecanismo que torna possivel a predicdo de novos valores a partir de dados que ndo foram ainda
vistos (CUNNINGHAM et al., 2008).

O aprendizado supervisionado é o que a maioria das pessoas pensam quando se fala
sobre aprendizado de maquina, no qual o modelo sé pode melhorar se puder medir a diferenca

entre a saida esperada (o rétulo) e suas previsdes (HAPKE et al., 2019).

2.2 Linguagem de processamento natural

O processamento da linguagem natural (NLP, do inglés Natural Language Proces-
sing) € a disciplina das ciéncias da computacao, da inteligéncia artificial e da linguistica, que
procura dar as mdquinas a capacidade de compreender a linguagem das pessoas.

Linguagem de processamento natural (NLP, do inglés Natural Language Processing)
¢ uma subdrea da inteligéncia artificial e da linguistica que se concentra na interacdo entre a
linguagem humana e os computadores. A técnica permite que as maquinas compreendam e
interpretem a linguagem humana, incluindo a fala e o texto, de maneira semelhante a forma
como os seres humanos a utilizam.

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma area da computagdo que tem
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como objetivo extrair representacoes e significados mais completos de textos livres escritos em
linguagem natural INDURKHYA; DAMERAU, 2010).

Desde o surgimento das técnicas de Processamento de Linguagem Natural - PLN,
muitos avangos foram obtidos, mas a compreensao plena de linguagem natural por métodos
computacionais estd ainda longe de ser resolvida (VIEIRA; LOPES, 2010).

Embora os humanos ainda sejam melhores em reconhecer sentimentos dentro de um
didlogo permanente, devido a nossa capacidade em reter informagdes sobre o contexto de uma
declaracdo, as maquinas estio ficando cada vez melhores em manter o contexto (HAPKE et al.,
2019).

Portanto, o NLP usa técnicas de aprendizado de maquina, processamento de lingua-
gem natural e andlise estatistica para extrair significado de textos e fala, incluindo a identificacao
de palavras-chave, andlise de sentimento, tradu¢do automadtica, reconhecimento de fala e resposta
a perguntas, entre outras aplicacdes.

O objetivo final do NLP é permitir que as maquinas entendam a linguagem humana
de maneira natural e possam interagir com os seres humanos de forma inteligente e significativa.
O NLP é amplamente utilizado em aplicagcdes de processamento de texto e fala, como chatbots,

assistentes virtuais, andlise de sentimentos, corre¢do gramatical, resumo de texto, entre outros.

2.3 Analise de sentimento

A Andlise de sentimento € um processo de mineracdo de dados que envolve a identi-
ficacdo e extracdo de informacgdes subjetivas e emocionais de um texto, como opinides, atitudes,
emocoes e sentimentos. Esse processo € realizado por meio de algoritmos de aprendizado de
maquina que analisam o texto e classificam as palavras ou frases como positivas, negativas ou
neutras.

A andlise de sentimentos que tem por objetivo identificar e extrair de forma auto-

madtica, as opinides, sentimentos e emocoes, expressados em um texto (NARAYANAN et al.,

2009).

A drea de Andlise de Sentimentos ou Mineragdo de Opinido visa descobrir,
quantificar e qualificar computacionalmente opinides e seus conceitos relaci-
onados, com objetivo de avaliar o sentimento sobre um determinado produto,
analisar empresas na bolsa de valores, analisar sentimento sobre determinadas
pessoas, entre outros (CASTRO, 2022).

A andlise de sentimento é uma técnica de descoberta de conhecimento por meio
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da mineracao de dados, sua finalidade € revelar a opinido das pessoas sobre temas especificos
(OLIVEIRA; BERMEJO, 2017). Dessa forma, a andlise de sentimento pode ser aplicada a
diferentes tipos de dados de texto, como avalia¢des de produtos, comentérios de redes sociais,
pesquisas de opinido e outros tipos de conteido gerado pelo usudrio na internet.

Essa técnica € bastante ttil para empresas e organizagdes que desejam entender
a percep¢ao do publico em relacdo a seus produtos, servicos ou marcas, € para governos €

organizacdes que desejam monitorar a opinido publica em relac¢do a questdes politicas ou sociais.

2.4 Meétricas de avaliacao

Essa etapa consiste em demonstrar quais métricas foram utilizadas para verificagdo
do modelo, elas possibilitam avaliar, quantitativamente, os algoritmos de classificagdo utilizados
nos experimentos. Dessa forma possibilitam identificar se as técnicas de pré-processamento
aplicadas resultam numa melhoria significativa para o projeto ou nao.

Segundo, (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014) a métrica de acuricia, é
descrita como a fracdo de previsdes corretas do modelo, a métrica de sensibilidade, e caracterizada
como o percentual de instancias classificadas de modo correto como positivas em meio as outras
instancias da base que sdo, efetivamente, positivas.

Também segundo, (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014) a métrica de precisio
o percentual de instancias classificadas corretamente como positivas em meio a todas as instncias
também classificadas como positivas.

De acordo com, (AGARWAL, 2020), o indice F1 ou F1-score é um niimero localizado
entre 0 e 1, que representa a média harmonica entre precisdo e recall. Segue na figura 1 uma

tabela resumo dos parametros apresentados.

Figura 1 — Resumo das métricas.

Acuracia Preciséo Sensibilidade F1 - score
VP+VN VP VP precisao  revocacao
VP+FN+VN4+FP VP+FP VP+FN precisao + revocacao

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.4.1 Matriz de confusdo

Uma matriz de confusdo, permite visualizar o desempenho de um modelo através
de uma tabela, onde cada linha da matriz representa as instancias de uma classe real enquanto
cada coluna representa as instancias de uma classe predita, ou vice-versa. A matriz de confusio
€ uma tabela comparativa dos valores que um algoritmo trouxe como predicdo em relacio aos

valores reais. A figura 2 apresenta um tipo de matriz confusao.

Figura 2 — Matriz de confusao.

Valor Predito

Negativo(0) Positivo(1)

S
o
~ 2 VN FP
g 3
r 2
15
€ =
© =
>
2 FN VP
‘n
o]
o

Fonte: Elaborada pelo autor.

Onde na diagonal principal da matriz os valores: Verdadeiro positivo (VP) e Ver-
dadeiro Negativo (VN), ocorre quando, no conjunto real, a classe que estamos buscando foi
prevista corretamente.

Por exemplo na posi¢cdo (VP), quando o sentimento € positivo e 0 modelo previu
corretamente que o sentimento do texto analisado € positivo.

Por exemplo, na posi¢do (VN), o sentimento ndo é positivo, € 0 modelo previu
corretamente que o sentimento do texto analisado nao € positivo.

Onde na diagonal secunddria da matriz os valores Falso Positivo (FP) e Falso
Negativo (FN): ocorrem quando, no conjunto real, a classe que ndo estamos buscando prever foi
prevista incorretamente.

Por exemplo, na posicao (FP) o sentimento € positivo, mas o modelo previu que o
texto analisado contém sentimento negativo.

Por exemplo na posicdo (FN): Por exemplo, o sentimento € negativo, mas o modelo

previu que o texto analisado contém sentimento positivo.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Na tltima década o estudo da polarizacao das manchetes tem investigado e gerado
pesquisas correlatas acerca da anélise de sentimentos e sua importincia para o mercado de acoes.

Esses trabalhos sdo citados a seguir.

3.1 Analise de sentimento nas manchetes de noticias brasileiras

Em (RAMOS et al., 2016) é apresentada uma anélise da polaridade das noticias
produzidas pelos jornais online brasileiros, usando uma metodologia experimental baseada na
andlise de sentimentos como forma de capturar a forca das polaridades expressas nas manchetes
de noticias, a fim de determinar se elas sdo exageradamente negativas ou positivas, ou se elas sao
neutras.

O trabalho coleta e analisa o contetido de 59.510 noticias produzidas por 8 diferentes
jornais brasileiros. A coleta foi realizada por meio de uma web crawler executado durante o
periodo de 06 de setembro de 2015 até 30 de novembro de 2015. Para cada uma das pdginas web
recuperadas, é realizado um parsing do conteddo retornado e recuperadas informacdes relativas
a cada uma das noticias.

Na fase de rotulagdo € criado um subconjunto de 100 noticias aleatérias com um
nimero proporcional de noticias de cada uma das fontes coletadas. As manchetes sdo rotuladas
manualmente por 3 voluntarios. Para cada manchete, € solicitado aos voluntarios que classifiquem
o seu contetido como negativo, neutro ou positivo.

Com esta base rotulada é possivel analisar a capacidade de predi¢dao de cada um dos
métodos para o contexto proposto. O conjunto de dados rotulados € utilizado como baseline para
comparar o desempenho de duas estratégias de andlise de sentimento.

Os autores utilizam o método SentiStrength e iFeel. O método SentiStrength, es-
pecifico para o idioma portugués, ¢ o método que apresenta o melhor desempenho, com uma
acurdcia de 64%, considerando as 3 classes (negativa, neutra e positiva).

O trabalho realiza uma série de andlises comparativas das oito fontes e verifica a
tendéncia do nimero de sentimentos das manchetes, em seguida realiza uma andlise temporal
com o objetivo de verificar se a polaridade das noticias publicadas € afetada por uma determinada
época ou devido a ocorréncia de algum evento especifico.

Dessa forma, o trabalho mostra que existe no cendrio brasileiro grande concentraciao
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de noticias classificadas como neutras, e poucas classificadas no extremo negativo ou positivo.
Ja a andlise temporal revela que o niimero de manchetes neutras e negativas é constantemente
superior ao nimero de noticias positivas.

O trabalho citado acima esté relacionado com o tema deste trabalho, pois busca
analisar a polaridade das manchetes, a fim de determinar se elas sdo negativas, positivas ou
neutras, além disso, os autores utilizam o conjunto de dados rotulados por voluntdrios como
baseline para comparar o desempenho de duas estratégias de andlise de sentimento e realiza uma
série de andlises quantitativas e temporais.

A diferencga entre os trabalhos é que as manchetes deste trabalho sao especificas
do mercado financeiro e foram utilizados dois classificadores para automatizar a identificacao
apenas da polaridade positiva ou negativa, e a andlise temporal podera ser realizada em um

trabalho futuro.

3.2 Identificando polaridade em manchetes de noticias utilizando Naive Bayes

O trabalho realizado por (OLIVEIRA, 2016) objetiva identificar as emogdes em
manchetes de textos jornalisticos utilizando uma abordagem baseada em aprendizado de mdquina
supervisionado. As emocdes utilizadas no trabalho sdo chamadas de Emogdes Basicas (ou puras)
e consistem em seis emogdes: tristeza, raiva, medo, alegria, desgosto e surpresa.

O autor utiliza 1.750 noticias como conjunto de dados rotulados, onde, cada noticia
rotulada é uma noticia na qual foi atribuida a uma das seis emocdes bdsicas. Caso o texto ndao
tenha uma emog¢ado predominante, a noticia € rotulada como “neutra”. Das 1.750 noticias, tém-se
250 noticias rotuladas para cada uma das seis emocoes e 250 noticias rotuladas como “neutra”.

Cada manchete de noticia é submetida com sua emog¢ao ao final do texto processado.
Deste modo, € possivel para o modelo de predi¢@o do classificador associar as palavras do texto
processado a uma emogao (previamente rotulada) e construir seu aprendizado. Este aprendizado
¢ usado na fase de teste para o classificador predizer a emog¢ao de determinada manchete de
noticia.

No trabalho, foram utilizadas duas técnicas para a avaliagdo do modelo, a divisao
fixa e a validagdo cruzada, com os experimentos observa-se que o classificador Naive Bayes
obteve uma acuracia média de 59,55% utilizando a técnica de divisao fixa e 58,46% utilizando
a técnica de validacdo cruzada. Assim, de acordo com os resultados, vimos que € possivel

identificar emocdes de forma automatizada através do classificador Naive Bayes.
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O trabalho citado acima esta relacionado com este trabalho por se propor a identificar
emocoes em manchetes. Entretanto, o autor utilizou apenas o classificador Naive Bayes para
automatizar a identificacdo dessas emocdes, enquanto a abordagem proposta neste trabalho é
usar dois classificadores nos dados e determinar qual deles performa melhor na identificagdo das

emocoes.

3.3 Analise de sentimentos e SVM na classificacao de tweets depressivos

O trabalho de (CORTES; MELO, 2021), apresenta a andlise de sentimentos baseada
em aprendizagem de mdquina que pode ser utilizada para auxiliar na classificagdo de tweets
depressivos e ndo depressivos em redes sociais.

O processo de construg@o do dataset se inicia com o cadastro e solicitagao de acesso
a API do Tiveeter. Ap6s a liberacdo sdo definidos os termos das strings de busca, cujo objetivo é
extrair dados tanto para a classe depressiva quanto para a classe nao depressiva. Definiu-se o
MongoDB Atlas como ferramenta de banco de dados NoSql para o armazenamento dos tweets
extraidos.

O processo de extracao e armazenamentos de fweets teve inicio no més de maio de
2020 e se estendeu até o més de novembro de 2020. Nesse periodo foram coletados 15.747
tweets da classe depressiva e 15.430 tweets da classe ndo depressiva, somando um total de 31.177
tweets.

Em seguida sdo criados dois vetores chamados tweets e classes, onde o vetor tweets
recebe somente as informagdes dos textos e o vetor classes apenas as classificacdes correspon-
dentes a cada tweet, por conseguinte foi realizado todo o processo de tratamento de texto este
processo sdo passos provenientes da drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e
foram utilizados através da biblioteca NLTK.

O ultimo passo antes da utilizagao dos algoritmos de aprendizagem de méaquina
¢ realizar uma etapa de separacdo dos dados para que o modelo possa ser testado e validado,
utilizou-se a técnica de re-amostragem conhecida como validacio cruzada através da funcao
cross_val_predict, presente na biblioteca sklearn.

O trabalho executa dois experimentos, sendo o primeiro um subconjunto de 5 mil
tweets e 0 segundo com a base completa contendo 31.177 tweets. Em seguida verifica-se o
desempenho dos algoritmos Naive Bayes ¢ SVM de aprendizagem de mdaquina, sendo que o

modelo SVM mostra-se mais eficaz que o modelo de Naive Bayes, trazendo como resultado uma
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acurdcia de 94% ao experimento realizado com a quantidade maxima de tweets do dataset.
O trabalho citado acima estd relacionado com este por utilizar os dois classificadores,
SVM e o Naive Bayes. Os autores propdem verificar o desempenho em ambos os classificadores,
onde o Support Vector Machine apresenta uma melhor performance em relacdo ao Naive Bayes.
A distin¢ao entre os trabalhos estd na utilizacdo do conjunto de dados para os dois
classificadores, no trabalho mencionado sao utilizados um subconjunto e o conjunto de dados

completo, enquanto neste trabalho foi utilizado todo o conjunto de dados rotulado.
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4 METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a metodologia experimental proposta para este trabalho,
que inclui o processo de coleta dos dados e a estratégia adotada para a inferéncia dos sentimentos

expressa nas manchetes.

4.1 Dados utilizados

Para esse estudo foi utilizado um conjunto de dados do (KAGGLE, 2023), plataforma
online de Ciéncia de dados que permite a estudantes e profissionais encontrarem e participarem
de competicodes de aprendizado de mdquina, colaborar em projetos de codigo aberto e acessar
conjuntos de dados e recursos educacionais.

O conjunto de dados consiste em 167.053 exemplos, subdivididos em: Titulo,
Url do Artigo, Artigo Completo e Categoria. No conjunto a subdivisao titulo refere-se as
manchetes. Os dados utilizados sdo da pagina do Jornal Brasileiro Folha De Sao Paulo -
http://www.folha.uol.com.br/ € compreende o periodo de janeiro de 2015 a setembro de 2017.

Para o trabalho foi filtrado um periodo de dois anos, compreendido entre janeiro de
2015 a dezembro de 2016, reduzindo o conjunto para 132.873 exemplos. Em seguida, na coluna
categoria, seletou-se apenas a categoria mercado, restringindo a quantidade de exemplos para
16.385 dados.

Devido ao tempo limitado de produgdo deste trabalho e para tornar vidvel a leitura
analitica e a categorizacdo dos dados pelos voluntérios, na fase de rotulacdo, optou-se pela
utilizacao de 5.000 exemplos dentre os 16.385 selecionados anteriormente.

A figura 3 apresenta uma amostra do conjunto de dados utilizados na etapa de

rotulacdo.

Figura 3 — Amostra do conjunto de dados.
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Fonte: Elaborada pelo (KAGGLE, 2023).
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Os exemplos foram rotulados manualmente por 3 voluntdrios, investidores com mais
de 1 ano de experiéncia na bolsa. Para a rotulac@o, buscou-se identificar a natureza da noticia,
seu impacto no mercado financeiro e os setores ou empresas especificas envolvidas.

Dentre os critérios de avaliagdo das manchetes foram levadas em consideracao:

1. Familiarize-se com os conceitos financeiros: entendimento dos termos e conceitos finan-
ceiros, como agdes, commodities, indices de mercado, moedas, fusdes e aquisi¢des, lucros
e perdas, entre outros.

2. Identificacao do contexto: entender o contexto em que a manchete estd sendo apresentada,
ou seja, manchetes sobre aumento das taxas de juros pode ser positiva para os investidores
que buscam rendimentos fixos, mas pode ter um impacto negativo no mercado de acdes.

3. Determinar o impacto no mercado: Avaliar como a noticia pode afetar o mercado financeiro
Brasileiro. Identifique se a manchete € de natureza positiva ou negativa e seu potencial
impacto nos pregos das acoes, taxas de cambio, commodities etc.

4. Analisar as empresas ou setores envolvidos: Muitas manchetes financeiras estdo relaciona-
das a empresas ou setores especificos. Identifique as empresas mencionadas na noticia e
considere o impacto direto que a noticia pode ter sobre elas. Isso pode envolver rotular a
noticia com o nome da empresa ou setor afetado.

Portanto a rotulagdo de noticias financeiras pode variar dependendo do contexto
e dos requisitos especificos. E importante adaptar as diretrizes as suas necessidades e usar a
razoabilidade ao aplicéd-las.

Nesse contexto verificou-se o sentimento que a manchete transmitiu em relacao ao
mercado de acdes do Brasil e classificou-as em positivas, negativas e neutras. Podemos verificar
que o Exemplo 1 exprime um sentimento positivo, o Exemplo 2 um sentimento negativo € o
Exemplo 3 um sentimento neutro.

Exemplo 1: Bolsa sobe 0,6% sustentada por Vale e Petrobras; délar encosta em R$3,15
Exemplo 2: Sideriirgicas e Vale pressionam e Bolsa acumula sexta baixa; dolar cai 0,3%

Exemplo 3: Livros destacam mulheres inovadoras, veja lancamentos

4.2 Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados € uma fase crucial, visto que permite escolher quais
dados possuem nexo para estruturarem o conjunto de dados. E um processo que compreende a

preparagdo, organizagdo e estruturacao de dados.
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Para isso € realizado um conjunto de atividades que envolvem converter dados
brutos em dados preparados, ou seja, em formatos uteis e eficientes. As principais causas de
baixa qualidade de dados incluem a ocorréncia de atributos irrelevantes, valores ausentes ou
redundantes (PADILHA; CARVALHO, 2017).

Dessa forma um correto pré-processamento ¢ fundamental para garantir a qualidade
e confiabilidade das nossas conclusdes. A figura 4 mostra o fluxo de tratamento dos dados através

das colunas, categorias e rétulos na qual o conjunto de dados deve seguir para ser rotulado.

Figura 4 — Fluxo de tratamento dos dados.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A tabela 1 mostra a distribuicdo dos sentimentos classificados pelos voluntérios e
os percentuais em relacdo a quantidade de manchetes, onde obteve-se, 1.826 positivos, 1.666

negativos e 1.508 neutros:

Tabela 1 — Distribuicao dos sentimentos classificados pelos voluntarios.
Positivos | 1.826 | 36,52%
Negativos | 1.666 | 33,32%

Fonte:Elaborada pelo autor.

4.2.1 Pandas

Pandas é uma biblioteca desenvolvida sobre a linguagem Python que disponibiliza
estruturas de dados e ferramentas para tratar dados rotulados, usada para limpar, formatar e

padronizar os dados.

4.2.1.1 Remover valores duplicados

Uma parte importante da andlise de dados € analisar valores duplicados e remové-los.
O método drop_duplicates() do Pandas ajuda a remover duplicatas do conjunto de dados. Foram

retiradas linhas que acabam por se repetir no conjunto de dados e que alterariam a andlise.
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A seguir verifica-se na tabela 2 o comparativo dos valores apds a remocao dos valores

duplicados.

Tabela 2 — Comparativo dos valores apds a remogdo dos valores duplicados.
Positivo | Negativo | Total
Antes 1.666 1.665 3.492
Depois | 1.824 1.665 3.489

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.1.2 Remover expressoes regulares

Expressoes Regulares sdo padrdes que associam sequéncias de caracteres no texto.
Podem ser usadas para extrair ou substituir porcdes de texto, bem como, endereco ou link de
imagens em uma pigina HTML, remover caracteres invédlidos e remover virgulas.
Expressdes que nao possuem significado para o texto, portanto devem ser removidas
para ndo atrapalhar a analise.
Exemplo 1:
Antes: Inflacdo sobe 0,16% em setembro puxada por alta do preco da gasolina

Depois: Inflacdo sobe 016% em setembro puxada por alta do preco da gasolina

4.2.1.3 Remover caractere especial

Ao analisar dados, principalmente para treinar modelos de inteligéncia artificial,
alguns dados podem prejudicar a andlise. Por isso, temos que utilizar apenas os dados coerentes
para o modelo.

Exemplo 2:
Antes: Inflacdo sobe 016% em setembro puxada por alta do preco da gasolina

Depois: Inflagdo sobe 016 em setembro puxada por alta do pre¢o da gasolina

4.2.1.4 Converter strings maitisculas em mintsculas

No Python pode-se facilmente converter uma string em maidscula ou mintscula
através das funcdes upper() e lower(), respectivamente. Nessa etapa transformou-se todos os
caracteres do texto para o seu formato mintsculo, evitando que palavras sejam diferenciadas

apenas por estarem maiusculas.
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Exemplo 3:
Antes: Inflagdo sobe 016 em setembro puxada por alta do preco da gasolina

Depois: inflacdo sobe 016 em setembro puxada por alta do prego da gasolina

4.2.1.5 Remover niimero

Os ndmeros foram retirados com a finalidade de simplificar e focar nas palavras e
padrdes linguisticos relevantes e dessa forma padronizar o texto evitando que eles influenciem
indevidamente o processo de classificacao.

Exemplo 4:
Antes: inflacdo sobe 016 em setembro puxada por alta do preco da gasolina

Depois: inflacdo sobe em setembro puxada por alta do preco da gasolina

4.2.2 NLTK

NLTK significa Natural Language Toolkit, ¢ uma biblioteca em Python utilizada
para processamento de linguagem natural (NLP), amplamente utilizada em pesquisas académicas
e na industria de processamento de linguagem natural, de c6digo aberto e gratuito para uso,
distribui¢do e modificagao.

Essa biblioteca fornece uma série de ferramentas para trabalhar com tarefas comuns
de NLP, como rokenizagdo, etiquetagem de partes do discurso, andlise sintdtica, extracdao de

informacgdes, classificacdo de texto, entre outras.

4.2.2.1 Stopwords

O NLTK possui uma lista de stopwords para o Portugués. Stopwords sao palavras
que podem ser consideradas irrelevantes para o entendimento do sentido de um texto, ou seja,
palavras semanticamente irrelevantes. Exemplos: as, e, os, de, para, com, sem, foi. Essas
palavras sdo geralmente removidas de um texto durante a fase de pré-processamento.

Exemplo 5:
Antes: inflacdo sobe 016 em setembro puxada por alta do preco da gasolina

Depois: inflagdo sobe 016 setembro puxada alta pregco gasolina
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4.2.2.2 Tokenizagdo

A tokenizagdo, também conhecida como segmentacdo de palavras, quebra a sequén-
cia de caracteres em um texto localizando o limite de cada palavra, ou seja, os pontos onde uma
Palavra termina e outra comeca (PALMER, 2010).

Dessa forma, a tokenizag¢do pode normalizar um texto, por exemplo mapeando suas
palavras para versoes apenas com letra minudscula, expandindo contragdes e até mesmo extraindo
o radical de cada palavra, processo este conhecido por "stemming".

A ideia da tokenizagdo € dividir algum texto existente em pedagcos menores. Por
exemplo, um pardgrafo pode ser convertido em frases e posteriormente em palavras. Para aplicar
a tokenizagdo foi usado word_tokenize do pacote nltk.tokenize.

Exemplo 6:
Antes: inflacdo sobe setembro puxada alta preco gasolina

Depois: [’inflacdo’, ’sobe’, ’setembro’, 'puxada’, ’alta’, 'preco’, "gasolina’]

4.2.2.3 Stemizagdo

Ao usar um verbo que é conjugado em tempos verbais diferentes que esta localizado
em uma coluna de uma data frame ou uma lista, a lematiza¢cdao encurtard todos esses verbos
conjugados para o menor comprimento possivel de caractere, preservando assim a raiz do verbo.

Entretanto a stemizacdo ndo se limita apenas aos verbos e pode ser utilizada em todas
as classes gramaticais que possuam os mesmos radicais da palavra original como os adjetivos,
substantivos e outros verbos.

Exemplo 7:
Antes: [’inflagdo’, ’sobe’, ’setembro’, 'puxada’, ’alta’, "preco’, ’gasolina’]
Depois: inflacd sob setembr pux alta prec gasolin

A figura 5 apresenta o fluxo de processamento das manchetes através da retirada dos
valores duplicados, expressoes regulares, caracteres especiais, converter maidsculas, remover
ndmeros, stopwords, tokenizagdo, stemizagdo que o conjunto de dados rotulados segue para que

esteja apto a ser usado.
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Figura 5 — Fluxo de processamento das manchetes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3 Construcio do modelo

Para este trabalho foi desenvolvido um modelo de aprendizado de maquina supervi-
sionado utilizando um total de 3.489 dados rotulados como positivo ou negativo.

Em seguida, foi aplicada a técnica de linguagem natural conhecida como bag of
words, a ideia principal dessa técnica € simplificar o texto, ignorando a estrutura gramatical e a
ordem das palavras, considerando apenas a frequéncia das palavras no documento.

Ao final desse processo, os dados foram inseridos na funcao train_test_split, forne-
cida pela biblioteca de aprendizado de maquina scikitlearn em Python. Essa técnica é comumente
usada para dividir um conjunto de dados em dois subconjuntos: um conjunto de treinamento e
um conjunto de teste.

A divis@o dos dados ficou 20% para teste e 80% para treino. Essa divisdo € feita para
avaliar o desempenho do modelo em dados ndo vistos durante o treinamento e, assim, verificar a
capacidade de generalizacdo do modelo.

Ap6s a divisdo do conjunto de dados foram utilizados dois algoritmos de aprendizado
de maquina para realizagc@o da classificacdo do modelo, o primeiro deles é o Support Vector
Machine e o segundo o Naive Bayes.

A escolha desses dois classificadores se deu a fim de verificar a performance aplicada
ao conjunto de manchetes, pois segundo (PARDO; NUNES, 2002) afirmam que Naive Bayes

tem desempenho melhor quando hd um grande conjunto de treinamento, no entanto as Maquinas
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de Vetores de Suporte, por sua vez, apresentam grande potencial para classificacdo quando se
dispde de um conjunto de treinamento limitado (LORENA; CARVALHO, 2007).

Ap6s a classificacdo dos modelos foi comparado a acuricia de ambos e escolhido
o0 modelo com melhor desempenho. A acurédcia ¢ uma métrica comum utilizada para avaliar o
desempenho de um modelo de classificagao.

No entanto, esse trabalho ndo se limitou apenas a essa métrica para verificar o
desempenho dos modelos, devido a casos, onde as classes estdo desbalanceadas, ou seja, quando
ha uma grande diferenca no niimero de exemplos de cada classe, a acurdcia pode nao ser uma
métrica adequada para avaliar o desempenho do modelo.

Nesses casos, € recomendado utilizar outras métricas, como precisao, recall, F1-
score ou matriz de confusdo, a figura 6 apresenta o fluxo do modelo criado para a anélise de
sentimentos das manchetes, que fornecem uma visdo mais detalhada do desempenho do modelo

para cada classe, essas métricas serdo especificadas na parte de resultados desse trabalho.
Figura 6 — Fluxo do modelo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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S RESULTADOS

Este capitulo detalha as especificacdes do ambiente de desenvolvimento e execucio
do modelo, além de apresentar e analisar os resultados obtidos a partir da base de dados que os

modelos executaram.

5.1 Especificacao do ambiente

Para desenvolvimento do modelo foi usado Google Colaboratory, também conhecido
como Google Colab, que é um ambiente de notebook baseado em nuvem que permite escrever,
executar e colaborar em codigo Python. Essa plataforma € gratuita e fornecida pela Google que
oferece recursos de computacdo em nuvem e acesso as unidades de processamento grafico.

A vantagem do Google Colab € a sua capacidade de compartilhar e colaborar em
tempo real com outras pessoas. Os notebooks podem ser compartilhados com colegas ou equipes,
permitindo a edi¢do e execugdo colaborativa do c6digo. Além disso, o Colab permite o uso de
recursos de armazenamento em nuvem, como 0 Google Drive, para importar e exportar dados de
forma conveniente.

O Google Colaboratory permitiu que a criacdo do modelo fosse utilizada em vérias
madquinas, pois sua manipulacio foi feita por meio de um navegador da web e ndo requer nenhuma
configuracido complexa, uma vez que todo o ambiente de desenvolvimento e computagdo estda
disponivel na nuvem. A praticidade da plataforma permitiu o0 acompanhamento do progresso do

trabalho.

5.2 Apresentaciao das métricas e analise de resultados

Para a apresentacao dos resultados e avaliagdo da qualidade dos modelos propostos
foram utilizadas as seguintes métricas: acurdcia, precisdo, sensibilidade e F'/-score. E para medir

o desempenho do modelo foi utilizada a matriz de confusio.

5.3 Resultados obtidos

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos referentes aos modelos utilizados.
Na Tabela 3 € possivel visualizar as acurdcias obtidas apds a andlise dos classificadores SVM e

Naive Bayes.
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Tabela 3 — Acuracias obtidas dos classificadores.
SVM | Naive Bayes
| Acurdcia | 0.68 0.61

Fonte: Elaborada pelo autor.

A figura 7 apresenta a matriz de confusdo referentes ao SVM. Como pode ser
observado na matriz de confusao, referente a0 SVM, o niimero de acertos para a classe 0 é de
208 em contradicdo com 141 predicdes erradas pelo modelo. Ja na classe 1, obtivemos 273

predicdes acertadas pelo modelo e 77 predi¢des erradas.

Figura 7 — Matriz confusdo SVM.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A tabela 4 apresenta os valores obtidos pelo classificador SVM para as métricas de

precisao, revocacao e fl-score para os p6los negativo e positivo.

Tabela 4 — Valores obtidos pelo SVM.
Precisao | Revocacao | F1 - Score
Negativo 0.73 0.60 0.66
Positivo 0.66 0.78 0.71

Fonte: Elaborada pelo autor.

A seguir a figura 8 mostra a matriz de confusdo referentes ao classificador Naive
Bayes. Como pode ser observado na matriz de confusao, referente ao Naive Bayes (NB), o
numero de acertos para a classe 0 € de 261 em contradi¢cdo com 88 predi¢des erradas pelo modelo.
Ja na classe 1, o nimero de predi¢des acertadas pelo modelo foi 172 e 178 foram as predi¢des

erradas.
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Figura 8 — Matriz confusdao NB.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A tabela 5 apresenta os valores obtidos de precisao, revocagdo e f1-score para os

polos negativo e positivo no NB.

Tabela 5 — Valores obtidos pelo NB.
Precisao | Revocacao | F1 - Score
Negativo 0.59 0.75 0.66
Positivo 0.66 0.49 0.56

Fonte: Elaborada pelo autor.

O modelo Naive Bayes apresentou um resultado menos satisfatorio, em relacao
ao SVM que apresentou métricas melhores desde a acuricia, apds a verificagdo das outras
métricas, comprovou-se que para o conjunto de dados do trabalho ele foi mais eficiente em sua

classificagdo.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta a criacdo de um modelo para a andlise de sentimentos da
polarizagao das manchetes sobre noticias do mercado brasileiro. Para a realizag¢do do trabalho,
a rotulacdo dos dados requereu muita atencdo acerca da dinamica das palavras, termos como
baixa, queda, alta e aumento se repetiram com frequéncia.

Logo apés, foram aplicadas técnicas de processamento de linguagem natural e
aprendizado de mdquina no desenvolvimento do método e na realiza¢do dos experimentos. O
modelo foi desenvolvido na linguagem de programacao Python utilizando a ferramenta Natural
Language ToolKit (NLTK) para o auxilio na fase de pré-processamento das manchetes de noticias.
A NLTK foi escolhida devido a fécil utilizacdo e integracdo com a linguagem de programacgao
Python.

Utilizou-se os classificadores Support Vector Machine e Naive Bayes para verificar
qual dos modelos apresenta melhor resultado para os dados propostos (descritas na Secao 2.4).
Dessa forma, a abordagem utilizando o classificador Support Vector Machine obteve os melhores
resultados em relagdo ao classificador Naive Bayes.

Os resultados dos experimentos mostram a viabilidade da identificacdo automatizada
de emocdes através dos classificadores. Sdo propostos como trabalhos futuros, incluir o uso de
um conjunto de dados mais amplo e recente, adicionar a classe neutra, reaplicar os classificadores,

e correlacionar a andlise de sentimento com a oscilacio dos precos das acdes na bolsa de valores.



34

REFERENCIAS

AGARWAL, R. The 5 Classification Evaluation metrics every Data Scientist must know.(2019).
2020.

ALBUQUERQUE, C. L. D. S. Andlise de sentimento sobre comentarios em sites de
e-commerce no idioma portugués/br. 2022.

B3. Perfil pessoas fisicas. 2023. Disponivel em: <https://www.b3.com.br/pt_br/
market-data-e-indices/servicos-de-dados/market-data/consultas/mercado-a-vista/
perfil-pessoas-fisicas/perfil-pessoa-fisica/>. Acesso em: 15 de maio de 2023.

BALAGE, P.; PARDO, T. A. S.; ALUISIO, S. an evaluation of the brazilian portuguese
liwc dictionary for sentiment analysis. In: Proceedings of the 9th Brazilian Symposium in
Information and Human Language Technology. [S.1.: s.n.], 2013.

CASTRO, C. P. N. d. Extracao de dados e analise de sentimento: com diferentes diciondrios
Iéxicos. Universidade Federal de Sdo Carlos, 2022.

CORTES, O. A. C.; MELO, W. E. de O. Utilizando Analise de Sentimentos e SVM na
Classificacao de Tweets Depressivos. Anais do Computer on the Beach, v. 12, p. 102-110,
2021.

CUNNINGHAM, P.; CORD, M.; DELANY, S. J. Supervised learning machine learning
techniques for multimedia. [S.1.]: Springer, 2008.

ECKER, U. K.; LEWANDOWSKY, S.; CHANG, E. P.; PILLAI, R. The effects of subtle
misinformation in news headlines. Journal of experimental psychology: applied, American
Psychological Association, v. 20, n. 4, p. 323, 2014.

GUIRALDELLL L. A.; SA, M. C. P. de. Estudando os efeitos da ambiguidade no discurso
jornalistico manchete. Entrepalavras, v. 4, n. 1, p. 82-98, 2014.

HAPKE, H.; HOWARD, C.; LANE, H. Natural Language Processing in Action:
Understanding, analyzing, and generating text with Python. [S.1.]: Simon and Schuster, 2019.

INDURKHYA, N.; DAMERAU, F. J. Handbook of natural language processing. [S.1.]:
Chapman and Hall/CRC, 2010.

KAGGLE. News of the Brazilian Newspaper. 2023. Disponivel em: <https://www.kaggle.com/
datasets/marlesson/news-of-the-site-folhauol/>. Acesso em: 04 de junho de 2023.

KONNIKOVA, M. What makes people feel upbeat at work. The New Yorker, 2016.

LORENA, A. C.; CARVALHO, A. C. D. Uma introduciao as support vector machines. Revista
de Informatica Tedrica e Aplicada, v. 14, n. 2, p. 43-67, 2007.

NARAYANAN, R.; LIU, B.; CHOUDHARY, A. sentiment analysis of conditional sentences. In:
Proceedings of the 2009 conference on empirical methods in natural language processing.
[S.L.: s.n.], 2009. p. 180-189.

OLIVEIRA, A. D. C. M. d. Identificando emoc¢oes em manchetes de noticias escritas em
portugués do Brasil utilizando Naive Bayes. 2016.



35

OLIVEIRA, D. J. S.; BERMEIJO, P. H. d. S. Midias sociais e administracido publica:
andlise do sentimento social perante a atuacdo do governo federal brasileiro. Organizacoes &
Sociedade, SciELO Brasil, v. 24, p. 491-508, 2017.

PADILHA, V. A.; CARVALHO, A. Mineracao de dados em python. Instituto de Ciéncias
Matematicas e de Computacao da Universidade de Sao Paulo, 2017.

PALMER, D. D. Text Preprocessing. Handbook of natural language processing., v. 2, p. 9-30,
2010.

PARDO, T. A. S.; NUNES, M. d. G. V. Aprendizado Bayesiano Aplicado ao Processamento
de Linguas Naturais. 2002.

RAMOS, P.; REIS, J.; BENEVENUTO, F. Uma Analise da Polaridade Expressa nas
Manchetes de Noticias Brasileiras. In: SBC. Anais do V Brazilian Workshop on Social
Network Analysis and Mining. [S.1.], 2016. p. 187-198.

SHALEV-SHWARTZ, S.; BEN-DAVID, S. Understanding machine learning: From theory to
algorithms. [S.1.]: Cambridge university press, 2014.

VIEIRA, R.; LOPES, L. Processamento de linguagem natural e o tratamento computacional
de linguagens cientificas. Em corpora, p. 183, 2010.

VIJAY, N.; SINGH, S.; MALHOTRA, G. sentiment analysis: gauging the effect of news on
stock prices in indian stock market. International Journal of Trade, Economics and Finance,
v.9,n. 4, p. 148-152, 2018.



