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RESUMO

Desde que Charles Dow criou o indice Dow Jones em 1896 para
compreender o movimento do mercado industrial dos Estados Unidos, busca-se
cada vez mais entender o padréo de variacdo dos precos acionarios. Tal feito, ainda
€ ambicdo de muitos investidores e instituicdes financeiras que empregam grandes
somas de dinheiro para aprender padrdes e aplica-los no mercado financeiro para
angariar lucro em uma transacao de compra/venda na bolsa de valores.

Através de técnicas modernas de predicéo e classificacdo € possivel chegar
a resultados, que quando utilizados corretamente geram bons lucros. No mercado
financeiro, ganhar dinheiro é a for¢a principal que movimenta todas as transacfes e
analisa-la pode ser o ponto chave para obter mais sucesso na bolsa de valores.

Por outro lado, a mineracédo de dados é utilizada para a partir de um conjunto
de dados aprender um modelo capaz de predizer valores futuros. A analise de
sentimentos visa entender qual o significado da informacéo que esta sendo utilizada
e seu impacto no meio em que esta inserida.

Estas duas técnicas estdo presentes neste trabalho que prop6e a utilizacao
da técnica de mineracdo de dados aliada a andlise de sentimento com o intuito de
definir qual é a tendéncia de uma determinada acao no presente dia de negociacao
e entender o nivel de influéncia de uma noticia no prec¢o acionario.

O software Stock MiningTec, proposto neste trabalho, é capaz de auxiliar o
investidor no momento de tomada de decisdo acerca de qual acdo vender ou
comprar fazendo uso do modelo gerado através da mineracdo de dados e

informacdes da analise de sentimento.

Palavras-chave: KDD, Analise de sentimento, acdes, mercado financeiro,

mineragéo de dados, SVM, investimento



ABSTRACT

Since Charles Dow created the Dow Jones index in 1896 to understand the
movement of the industrial market in the United States, investors pursue to acquire
the knowledge to discover patterns of stock prices variation. Such accomplishment is
still an ambition of many investors and financial institutions that apply large amounts
of money in learning and applying methods in the financial market to gather profit in a
buy/sell transaction at the stock market.

by applying modern techniques for prediction and classification, it is possible
to obtain satisfactory results, that when correctly used generates profit. At the
financial market, getting money is the main force that moves every transaction, and
its analysis may be the key to obtain success at the stock market.

On the other hand, data mining is used to, from a dataset, learn a model able
to predict future values. The sentiment analysis looks to understand the meaning of
the information that is being used and the impact in the environment it is inserted in.

These two techniques are present at this study that proposes the use of the
data mining combined with the sentiment analysis with the intention to predict what
the tendency of a determined stock is at the present negotiation day and understand
the influence level of news in the stock price.

The Mining StockTec software proposed at this study is able to help the
investor in the decision making about which stock to sell or buy, using the model

generated through data mining and sentiment analysis.

Keywords: KDD, Opinion mining, stocks, financial market, Data Mining, SVM,

investing



Capitulo 1- INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo é contextualizar o assunto abordado neste trabalho,

bem como apresentar a motivagao, seu objetivo e a estrutura dos capitulos.

1.1 Motivacéo

O mercado de acdes € regido pelas leis basicas de oferta e procura e
acredita-se que o0s precos histéricos sdo extremamente importantes. Porém, o
movimento do mercado ndo é definido e se encontra em constante mudanca. Como
antever as variacbes do mercado e gerar uma estratégia lucrativa é uma busca
incessante.

Com isso, surgiu o emprego de variadas técnicas que visam antecipar a
movimentacdo do mercado para que o investidor tenha como prever as oscilagbes
de mercado que sao fruto de diversas variaveis externas. No mercado financeiro,
existem varias estratégias diferentes que convergem para um objetivo em comum, 0
de gerar lucro.

A andlise fundamentalista e técnica sdo abordagens que auxiliam o investidor
no momento de andlise do posicionamento estratégico em uma empresa especifica.
A primeira, € uma metodologia baseada na anélise dos fundamentos da empresa e
da economia, tenta avaliar a saude financeira da corporacdo e fazer uma projecao
do comportamento futuro de precos das acdes. A segunda, estuda o movimento do
mercado através de graficos e indicadores financeiros a fim de prever tendéncias
(Moore, 2002).

Entretanto, nenhuma delas € completamente acurada e possuem diversas
vertentes que focam especificamente em um indicador econdémico, tornando a
estratégia tracada ineficiente.

Gracas ao avanco da Tecnologia da Informacédo, € possivel alinhar tais
técnicas com as milhares de informacgdes existentes acerca das empresas no meio

digital como: rentabilidade, preco acionério, noticias, confiabilidade e outras mais.
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Contudo, néo existem trabalhos focados no mercado brasileiro envolvendo a
influéncia das noticias e o preco das a¢des para que investidor seja capaz de tomar
a decisdao que melhor lhe favorece em relacdo ao momento corrente do cenario

econdmico mundial.

1.2 Objetivo

Com a mineracdo de dados (Vapnik, 1995) é possivel a partir de um
conjuntos de dados aprender um modelo capaz de predizer valores futuros e a
analise de sentimentos (Liu, 2008), técnica que procura compreender o significado
da informacao analisada, é capaz de enriquecer este modelo.

Este trabalho de concluséo de curso visa aprender um modelo que seja capaz
de predizer o valor futuro de uma acéo sob a otica da descoberta de conhecimento
em base de dados do ambiente em que se encontram 0S papéis acionarios
utilizando-se também da andlise de sentimentos das noticias que se encontram
disponiveis na rede mundial de computadores.

A abordagem consiste em analisar noticias relativas a uma determinada
empresa listada na bolsa de valores brasileira (BM&FBOVESPA) e relaciona-las com
os dados disponiveis utilizando analise de sentimento e regressao.

Além do que foi exposto acima, o trabalho procurard responder se estes
dados, uma vez combinados com o preco histérico das acdes, podem evidenciar
padrdes de evolucao de precos (tendéncia de alta, estagnacédo e tendéncia de baixa)
e qual o impacto real dos mesmos no valor final dos papéis acionarios que sdo
negociados na bolsa.

O trabalho se encontra estruturado em 5 capitulos. O primeiro, destina-se a
expor a motivacdo e o objetivo deste trabalho de conclusdo de curso. O segundo,
introduz os temas que sao fundamentais para fazer o melhor proveito da informagao
tratada nas paginas seguintes. O terceiro capitulo, trata da motivacao e apresenta a
proposta deste trabalho. O quarto capitulo aborda a aplicagdo do tema proposto
utilizando tudo o que foi estudado. E por fim, o quinto capitulo, que é composto pela

conclusao e ideias de trabalhos futuros.
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Capitulo 2 - FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste Capitulo sdo apresentados conceitos importantes e fundamentais para
a compreensdo do tema proposto. Ao final deste capitulo, o leitor tera
conhecimentos dos movimentos financeiros na bolsa de valores, descoberta de
conhecimento em base de dados (Fayyad, 1996) e analise de sentimento (Liu,
2008).

2.1 Mercado Financeiro brasileiro

O mercado financeiro, no Brasil, estd em pleno processo de crescimento e
ampliacdo como pode ser verificado na figura 1 que demonstra a evolu¢do do
principal indice da bolsa de valores, o IBOVESPA, nos ultimos anos. A estabilizacao
da economia e a globalizacdo puderam atrair a atencao dos brasileiros ao mercado
de acoes.

80.000
70.000

60.000 A /- \\__,A

0000 /\/ AN

40.000 / \v/

20.000 / Indice Ibovespa
/

10.000 e/
F D F A PLPLESLLITIFIFSFLD PPN
VT T DT AR AR A AR AR A A A A AR A A oN
]
%

Figura 1 - Evolugdo do indice IBOVESPA desde 1996 até o meio do ano de 2013 de acordo
com o site Minhas Economias.

Com isso, os brasileiros que antes somente utilizavam a poupanga como
forma de investimento, agora buscam diversos outros mercados para investir a fim
de diversificar suas aplicacdes como a bolsa de valores. O mercado de agbes no

Brasil é estruturado através da Comissao de Valores Mobiliarios (CVM), Companhia
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Brasileira de Liquidacao e Custddia (CBLC) e BMF&BOVESPA (Wolwacz, 2002).

A Bolsa € um mercado organizado que mantém um sistema de negociacdo
eletrbnico adequado a realizacdo de transacfes em que sdo negociadas, entre
outras coisas, as acoes (Moore, 2002).

A BMF&BOVESPA é uma companhia de capital aberto criada em 2008 a
partir da unido da Bolsa de Valores de Sdo Paulo e da Bolsa de Mercadorias &
Futuros. Atualmente, é o principal mercado de acdes da América Latina e um dos
maiores do mundo.

Segundo Moore, a Bolsa de Valores ajuda as empresas a se expandirem,
gerando assim mais empregos no pais, mais receitas de impostos e até mais divisas
em moeda estrangeira, no caso de companhias exportadoras. Além disso, com a
populacdo investindo em acfes ocorre um fortalecimento da saude financeira,

formando assim, um mercado de capitais forte que auxilia no crescimento do pais.

2.1.1 Acao

Objeto de estudo e andlise deste trabalho, uma ac¢do ou papel, representa
parte de uma empresa de capital aberto e consiste na menor parcela do capital
social da mesma. O detentor da acdo possui uma parcela da empresa e torna-se
sécio desta companhia. O acionista pode negociar sua participacdo em bolsa desde
que atento aos critérios regulatérios que envolvem a operacdo. Seu poder €
diretamente proporcional a quantidade e tipo das acdes que possui.

As acdes se dividem em dois tipos, ordinarias (ON) ou preferenciais (PN)
(Moore, 2002). E importante lembrar que essa divisdo s6 ocorre no mercado
financeiro do Brasil. As a¢fes ordinarias dao direito a voto nas assembleias dos
acionistas, além de participacdo nos resultados financeiros das companhias. As
acOes preferenciais dao aos titulares a prioridade na distribuicdo dos dividendos, ou
seja, de parte do lucro da companhia. Em geral, ndo concedem direito a voto nas
assembleias ou dao direito a voto restrito. S&o, de modo geral, mais negociadas no
mercado secundario que as ordinarias. Normalmente, pagam 10% a mais de
dividendos, caso o estatuto ndo defina um dividendo minimo ou fixo. As acdes PN

dao também prioridade, no caso de dissolucdo da empresa, no reembolso de capital.
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Uma acdo € composta por um nome que identifica a empresa, e possui um
valor que varia conforme a percepcdo do mercado em relacdo a empresa. A
variacdo do valor de mercado possui 3 (trés) tendéncias quando observados seus

topos e fundos. Séo elas: tendéncia de lado, tendéncia de alta e tendéncia de baixa.

Figura 2- Tendéncia de baixa - Topos descendentes.

No cenario da primeira tendéncia a relacdo entre os topos e fundos é de
qgueda (figura 2). Cada novo topo é mais baixo que o anterior, e cada novo fundo &
mais baixo que o anterior. Na tendéncia de alta, ocorre o inverso: observam-se topos
sucessivamente maiores que 0s anteriores, evidenciando assim, uma alta no valor

da acéo (figura 3).
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Figura 3 - Tendéncia de alta - Fundos ascendentes.
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Em contrapartida, na tendéncia de lado os topos e fundos variam no mesmo

nivel, ndo sendo possivel identificar um padréo que seja de queda ou alta (figura 3).

Al P F‘lﬁﬂw
m%wﬁ-ufﬁwﬂu 'w—wﬂ'*& '**!.,mew‘f

|

Figura 4 - Tendéncia lateral - Topos e Fundos no mesmo nivel.

Estes trés tipos de tendéncias do mercado de acfes sdo importantes pois sao
utilizados neste trabalho para relacionar e classificar o tipo da noticia ao papel

acionario em analise.
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2.2 Descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD)

Com o avang¢o da computacgéo pessoal e poder de processamento, tornou-se
possivel analisar e compreender o grande volume de informacdes existente nas
base de dados. Para isso, pode ser necessario utilizar um processo denominado
descoberta de conhecimento em banco de dados ou KDD, do inglés knowledge
discovery in databases.

Data mining ou mineragdo de dados consiste em extrair conhecimento de
grande quantidades de dados e apesar de ser utilizado como sinénimo de
descoberta de conhecimento, € na verdade, uma parte do processo de descoberta
de conhecimento (Fayyad, 1996). Nesta fase, ocorre a aplicacdo de algoritmos com
a finalidade especifica de identificar padrbes nos dados que sejam validos, novos,
potencialmente Uteis e compreensiveis (Fayyad, 1996). Um padréao é definido como
um tipo de modelo de uma declaragdo. Uma instancia de um padrdo € uma
declaragdo em uma linguagem de alto nivel que descreve uma informacéo
preferencialmente interessante, descoberta nos dados de acordo com algum critério
estabelecido (Klosgen, 1992).

O KDD ¢ aplicado em uma base de dados que consiste em um conjunto de
objetos de dados e seus atributos. E importante compreender a distingdo entre

dados, informagéo e conhecimento (figura 5).

Conhecimento

Figura 5 - Processo de evolugdo de um dado.

Um dado é a representacdo mais bruta, ele possui pouco ou nenhum

significado para quem o observa. No que diz respeito a informacdo, pode-se
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entendé-la como um dado mais trabalhado, que pode ser combinada com textos,

imagens ou metadados.

Por fim, o conhecimento é a conexdo criada entre os diversos pedacos de
informacédo gerando um conjunto organizado e compreensivel de tais informacdes
que, através de seu significado, agregardo valor para quem a observa.

O processo de descoberta de conhecimento (figura 6) pode ser dividido nos

seguintes passos (Fayyad, 1996) que sdo abordados a seguir:

\

Data Mining 7 Pattems |
A :

¥
Selection and

H Transformation

¥ :
Cleaning and E
Integration |
x :

==

Databases . Flatfiles

Figura 6 - Processo de Descoberta de conhecimento (Han, 2011).
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2.2.1 Selecao de dados

Este é o primeiro passo do processo de KDD: uma carga inicial de dados é
selecionada dentre a grande quantidade de dados guardados no banco de dados. A
mineracdo de dados ocorrera nestes dados. E necessario conhecimento prévio da
natureza e relevancia dos dados selecionados para a fase de descoberta de

conhecimento.

2.2.2 Pré-processamento e limpeza de dados

Os dados do “mundo real” contém ruidos, valores fora do padrdo ou em
branco, erros e etc. Este passo é necessario para preparar os dados para a fase de
mineracdo. Técnicas de estatisticas sdo empregadas para tratar a remocédo de
ruidos e valores perdidos. Conhecimento prévio sobre o dominio da aplicacédo

também pode vir a ser Gtil nesta fase.

2.2.3 Reducéao e transformacao de dados

Muitos bancos de dados do mundo real sdo extensos e possuem um grande
namero de atributos.

Este passo visa selecionar os atributos mais relevantes para a tarefa de
mineracdo de dados, o que consiste na reducdo dimensional. Por exemplo, pode
ndo ser interessante, dependendo do contexto da analise de informacbes
financeiras, o volume de negociacéo diario de uma acao.

Em contrapartida, pode ser conveniente visualizar o dado em outra forma,
como mudar uma data formatada em 02-02-2014 para 02.02.2014. Tem-se neste

caso entdo, um exemplo de transformacéo de dados.
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2.2.4 Mineracéao de dados

A fase de mineracdo de dados consiste em escolher um algoritmo de
aprendizado de maquina (Mitchell, 1997) e aplica-lo em um problema para descobrir
padrées. Junto disto, um conhecimento humano acerca do dominio da aplicacao
também pode ser incorporado para melhorar o processo de mineracéo de dados.

Os padrbes podem ser modelados através de, por exemplo, arvores de
decisdo ou regras, pontos em um espaco multidimensional (Vapnik,1995), rede
Bayesiana (Fayyad, 1996) ou etc.

Atividades tipicas da fase de mineracdo de dados incluem: classificacéo,
clusterizacdo, sumarizacdo, modelo de dependéncia, deteccdo de desvio e
regressao (Liao, T. W.; Chen, J. H.; Triantaphyllou, E.,1999).

Neste trabalho foram utilizadas classificacdo e regressao analitica, através da
técnica denominada Supporting Vector Machine (SVM), para realizar a fase de
mineracédo de dados (Vapnik, 1995).

O SVM vem sendo aplicado com éxito em vérias areas de predi¢do, como por
exemplo, na predicdo do mercado financeiro (Mukherjee, 1997; e Cao; Tay, 2001),
marketing (Ben-david; Lindenbaum, 1997), categorizacdo de textos (Joachims,
2002), deteccdo de face utilizando imagem (Osuna, 1997) e diagndstico médico
(Tarassenko, 1995).

O SVM é um método de aprendizado supervisionado que analisa dados e
reconhece padrdes, € usado para classificacdo e analise de regressao.

O SVM padréo é um classificador binario ndo-probabilistico, 0 que significa
que ele prevé, para cada entrada, qual de duas possiveis classes esta entrada faz
parte. Como o SVM é um classificador, entdo, dado um conjunto de exemplos de
treinamento, cada instancia € marcada como pertencente a uma das duas classes,
um algoritmo de treino SVM constréi um modelo que prevé se um novo exemplo cai
em uma categoria ou outra.

Intuitivamente, um modelo SVM € uma representacdo de exemplos como
pontos no espaco, mapeados para que os exemplos de diferentes categorias sejam

divididos por um véo claro que € o mais largo possivel. Novos exemplos entdo sao
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mapeados dentro deste mesmo espago e previstos para pertencer a uma categoria
baseado em que lado do véao eles caem.

De uma maneira mais formal, um SVM constréi um hiperplano ou um conjunto
de hiperplanos em um espaco de alta dimensdo ou de dimenséo infinita, que pode
ser usado para classificacédo, regressdo ou outras tarefas. Intuitivamente, uma boa
separacdo € conseguida pelo hiperplano que tem a maior distancia para os pontos
de dados de treinamento mais proximos, ja que normalmente, quanto maior a
margem, menor é o erro de generalizacéo do classificador.

Enquanto o problema original pode ser definido em um espago dimensional
finito, ele muitas vezes ocorre em um espaco no qual os conjuntos a serem
discriminados ndo sédo separados linearmente. Por isso, foi proposto que o espaco
dimensional finito original fosse mapeado em um espaco dimensional muito mais
alto, fazendo com que a separacédo seja mais facil nesse espaco.

Esquemas SVM usam um mapeamento em um espaco mais largo para que
0s produtos possam ser computados facilmente em termos das variaveis no espaco
original fazendo o tempo de processamento ser razoavel (ver figura 7). Para a
demonstracdo matematica completa, consulte (Ou, Phichhang; Wang, Hengshan et
al,2009).

Feature space

Number of cells

309 o &
JF &S %
B> Mean of intensity “on
g

Input space Input space

Number of cells
o
e/
B
Number of cells

Mean of intensity Mean of intensity

Figura 7 - Algoritmo SVM em execucao.

A ferramenta que sera utilizada neste estudo € o Weka. O Weka (Waikato

Environment for Knowledge Analysis) € uma ferramenta muito popular para

20



aprendizado de maquina que é escrita em Java e foi desenvolvida na Universidade
de Waikato, na Nova Zelandia. O Weka € uma ferramenta livre e € disponibilizado
em seu site.

O Weka contém uma colecdo de ferramentas de visualizacdo e algoritmos
para andlise de dados, junto com interfaces graficas para acesso facil para essas
funcionalidades.

Ele suporta diversas tarefas basicas para a mineracdo de dados, mais

especificamente: clusterizacéo, classificacdo e regressao.

A tela inicial do Weka pode ser vista na Figura 8.

€ Weka GUI Chooser o E) [ |

Program Visualization Tools Help

Applications

'WEKA | ==

The University

of Waikato Experimenter
e
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.11
(c) 1953 - 2014
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Figura 8 - Tela de Abertura do Weka.

7z

A principal tela do Weka & o Explorer, mas essencialmente as mesmas
funcionalidades podem ser acessadas pelas telas de Knowledge Flow e também da
linha de comando. Ele também possui o Experimenter, que permite que
comparacoes sistematicas da perfomance preditiva da aprendizagem a partir de
maquina do Weka em um conjunto de Datasets.

O Weka Explorer possui 6 telas principais, que fazem as tarefas necessarias

para a Mineragéao de Dados:

e Pré-processamento: Esta tela possui métodos para importacdo de dados de
um banco de dados, um arquivo de extensdo .csv, etc. e para o0 pré-

processamento destes dados usando algoritmos de filtragem. Esses filtros
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podem ser usados para transformar os dados, como por exemplo, transformar
atributos numéricos em atributos discretos, e também € possivel deletar
instancias e atributos segundo algum critério;

e Classificacdo: Esta tela permite ao usuario aplicar algoritmos de classificagdo
e regressdo (chamados indiscriminadamente no Weka de classificadores) ao
Dataset resultante, para estimar a acuracia do modelo de predicéo resultante,
e para visualizar predi¢cdes errbneas, ou o proprio modelo, caso possivel,

e Associacao: Esta tela prové acesso a algoritmos de aprendizado de regras de
associacdo, que tentam identificar todos os interrelacionamentos entre
atributos nos dados;

e Clusterizacdo: Esta tela da acesso a técnicas de cluster no Weka, como por
exemplo o algoritmo K-Means;

e Selecdo de Atributos: Esta tela provém algoritmos para identificacdo dos
atributos mais “preditiveis” em um Dataset;

e Visualizacdo: Esta tela apresenta uma matriz de graficos de dispersao, em
que gréaficos de dispersdo individuais podem ser selecionados, além de

analisados usando varios operadores de selecao;

2.2.5 Interpretacao de resultados e avaliacao

Neste passo, os padrdes encontrados séo interpretados e seus meéritos sédo
verificados. De acordo com Fayyad (1996), o primeiro objetivo da mineracao de
dados é a predicdo e descricao.

Na predicéo, pode-se prever ou estimar os valores de variaveis chave a partir
de valores de outras variaveis, ou de valores histéricos conhecidos sobre a variavel
chave. Este trabalho € um o6timo exemplo, pois utiliza a predicdo para tratar a
informacgao acerca dos valores de agoes.

Por outro lado, pode-se desejar encontrar descri¢coes e abstragdes de grandes
quantidades de dados (fluxo total de negociacdo de ddlares durante um dia da bolsa

de valores) para um melhor entendimento do cenario.
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Capitulo 3 - METODO PARA ANALISE DE _
INFORMAGOES FINANCEIRAS E GERAGAO DE
CLASSIFICADOR

Este capitulo visa introduzir uma forma de selecionar e tratar os dados
econdmicos utilizando a anélise de sentimento com intuito de predizer o valor de um
papel acionario. Para este fim, o trabalho cria o sistema Mining StockTec que
auxiliard o investidor no momento da tomada de decisdo e construcao da estratégia

de investimento.

3.1 Escopo do trabalho

Levando em consideracdo o que foi discutido nos capitulos anteriores, este trabalho
aborda uma andlise diferenciada de tratamento dos dados financeiros. O processo
descrito na figura a seguir, define uma forma para analisar as informacdes e utilizar-
se dos recursos de processamento de KDD para chegar a um padrao util que
introduza um novo conhecimento acerca dos dados acionarios selecionados
inicialmente.

Em adic&o a proposta de geragao de conhecimento descrita na figura 11, este
trabalho introduz um sistema de apoio a analise financeira denominado Mining
Stocktec que utiliza os conhecimentos aprendidos através do KDD para criar uma
plataforma uatil aos investidores, trazendo informacéo sobre a tendéncia da acdo em

um determinado dia de negociagéo.
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Selecionar e Aplicar 5 _
Transformar ‘ analise de : » M'"e(gﬂ‘:ra}ados
dados sentimento :
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com agdes com noficias

# ¥ Pré-processamento

Mining StockTec

Figura 9 - Processo de analise e geracdo de conhecimento.

3.2 Procedimento de manipulacédo dos dados

Para iniciar o processo € preciso dispor de uma base de dados confiavel.
Além de conter dados consistentes, ela deve conter preferencialmente o maior
namero possivel de informacdes Uteis que represente fielmente o cenéario de analise.

A base de dados pode estar disponivel na forma de um banco de dados
relacional, planilha local, ou armazenado na nuvem. Independente de qual seja a
fonte, os atributos essenciais que a base de dados deve conter sdo: data, 0s precos
acionarios de fechamento, abertura, maximo e minimo.

Para uma maior precisdo, é recomendavel também que se incluam na base
de dados a cotacdo de Compra e Venda do Délar em relacdo ao Real e o Preco de
Fechamento do indice S&P 500, que é baseado nas capitalizacbes de mercados de
500 grandes companhias que tém suas ac¢les listadas na NYSE ou na NASDAQ.
Além disto, é necessario definir um periodo de tempo finito no momento de selecéo
dos dados, o ideal é que este periodo compreenda no minimo 5 (cinco) anos de
negociagdo, porque € um periodo razoavel para que varios cenarios diferentes

tenham ocorrido no mercado. Sem estes atributos essenciais e um periodo de
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negociacdo bem definido, ndo sera possivel treinar o algoritmo para encontrar um

padréo satisfatorio.

E essencial a utilizacdo de uma fonte de noticias consistente e que possua
imparcialidade quando se tratando de informar acerca de um evento positivo ou
negativo que afeta diretamente uma acdo listada em bolsa. Para isso, é
aconselhavel utilizar sites de noticias respeitados no meio financeiro ou até mesmo
pagar por acesso a um banco de dados particular, visto que nao é trivial encontrar
de forma gratuita noticias historicas de acdes organizadas temporalmente
armazenadas em um so lugar.

No passo seguinte, ocorre uma avaliacdo destes dados visando assegurar
gue todo o conteudo selecionado ndo possui valores estranhos a semantica do
contexto. Por exemplo, nesta fase € possivel identificar sem muito esfor¢co o valor
string ‘Not available’ para o campo de prego de abertura que € estritamente
numeérico.

Uma vez tendo ocorrido o tratamento inicial dos dados o proximo passo é a
aplicac@o da analise de sentimento como visto na se¢do 2.3. Neste passo, busca-se
entender se o significado das noticias selecionadas previamente é positivo ou
negativo. Para melhor acuracia, € necessario dispor de um mecanismo voltado para
analise de sentimento que foi treinado com palavras similares as do meio financeiro.

E também nesta fase, que deve ser feito o relacionamento entre o dia da
noticia, seu significado e acdo. Saber se em um determinado dia a acao possui uma
noticia boa, ruim ou neutra € essencial para a andlise e deve ser adicionado aos
dados acionarios utilizando valores inteiros como, por exemplo, positivo (1), negativo
(-1) e indiferente (0). O célculo funciona da seguinte maneira, para cada dia, caso
este dia tenha mais noticias positivas relacionadas a acdo do que negativas, a
coluna referente a este dia recebera o valor "1". Caso contrério, recebera o valor "-
1". J& caso a quantidade de noticias positivas seja a mesma de negativas, a coluna
recebera o valor "0".

O proéximo passo € o da mineragao de dados com a utilizacdo do algoritmo de
SVM. Nesta fase, é utilizada utilizada a ferramenta Weka. Também podem ser

utilizada outras ferramentas, como o R, IBM SPSS e RapidMiner.
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Com o conhecimento criado ao final do processo anterior € possivel, por

exemplo, alimentar o programa Mining StockTec para saber se a agcdo da empresa

Petrobras (PETR4) no dia t ira apresentar deslocamento de alta, lateral ou baixa.

Para aplicar o conhecimento aprendido, basta selecionar uma noticia do dia anterior

t-1 conforme a figura a seguir:

Brazil's Petrobras Bribery Investigation Continues

f share W Tweetar | §+1

Petrobras (BOV:PETR4)

By Paul Kiernan Grafico Historico do Ativo

RIO DE JAMNEIRO--Brazilian state-run energy giant 1 Mes : De Mar 2014 ate Abr 2014
Petroleo Brasileiro SA is still working on an internal
investigation of allegations that it accepted bribes from A
Netherlands-based SBM Offshore NV, the company's
chief executive said Monday, amid mounting political
tension around the firm. %

Petrobras CEQ Maria das Gracas Foster said last 14
month that the company had begun its investigation the
week ended Feb. 16 and was "working to finish it in 30 -
days" On Monday she denied having given a hard

deadline, saying that "we're very close" fo finishing the &7 Wer 24 Wer 31 Hor 7
internal probe and are "working" to finish it by the end of @ wew advin.com
March.

The investigation surrounds allegations that Petrobras officials accepted $139.2 million in bribes from SBM
Offshore, a supplier of offshore oil platforms. Those suspicions arose last year when a former SBM Offshare
employee published on the Internet parts of documents from the early stages of an internal audit on "potentially
improper payments" made in several countries between 2007 and 2011.

Figura 10 - Noticia relata que investigacao continua.

Esta noticia informa ao leitor que a investigacdo dos casos de suspeita de

pagamento irregulares de empresas participantes de licitagdes para empregados da

Petrobras continuam. Além disso, relata que uma comissao investigativa sera

instaurada no Congresso para analisar o caso e punir os culpados.

Tendo o sistema compreendido esta noticia como positiva através da andlise

de sentimento, este resultado sera utilizado no modelo resultante do processo de

KDD para ajustar o resultado da predicéo.

Ao colocar os atributos financeiros e

informacdo sobre a noticia do dia t-1, o sistema deve indicar uma provéavel alta do

papel que se assemelhe aos dados reais (ver figura 11) visto a recuperacao de valor

do papel observado na semana e um cenario de noticia positiva.

18/02/ 2014 12,97 12,19 +3,18 11.88 11.81

Legenca: K M ndo | B- Bilhdo

12,06

12,26

SAZ14M 48043

Figura 11 - Fechamento a¢ao PETR4 no dia t com variacao positiva.
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Capitulo 4 — AVALIACAO DA PROPOSTA

A proposta deste capitulo € a aplicacao do que foi apresentado anteriormente
em um estudo de caso real. Para este fim, sera utilizada a empresa VALE S.A.
Espera-se ao fim do processo, ser possivel prever o preco de fechamento da acéao

da empresa em um determinado dia.

4.1 Selecionar e Transformar Dados

Para aplicacdo do estudo em um caso real, utilizaremos a empresa VALE
S.A., com o propadsito de prever o preco de fechamento da acdo da empresa em um
determinado dia e determinar qual o nivel de influéncia que as noticias relacionadas
a corporacgao implicam.

Para isso, 0 processo deve comecar com a construcdo da base de dados que
sera enviada para que o programa possa ler os dados relevantes da empresa em um
determinado periodo de tempo e possa entdo gerar um modelo que prevé resultados
futuros a partir destes dados.

Em seguida, uma nova coluna é inserida na base de dados através da Analise
de Sentimentos de noticias relacionadas a acdo no mesmo periodo de tempo em
gue os dados foram obtidos.

Entdo, através do Weka, é feita a mineracdo em cima desses dados, em que
pelo algoritmo SVM se gera um modelo que tem como objetivo prever o preco de
encerramento desta acdo em um dia através dos dados da mesma no dia anterior.

A construcdo da base de dados inicial comeca através da busca pelos dados
historicos da acéo escolhida. No site do Yahoo! Finance é possivel obter os dados
histéricos da maioria das acées do mercado financeiro em uma planilha', com os
precos das acdes corrigidos com dividendos, e foi através dele que os dados da
VALE foram obtidos, sendo eles: Data, Preco de Abertura, Preco de Fechamento,
Preco Maximo, Preco Minimo, Volume (em délares), Preco de Fechamento Ajustado.

Para o estudo, foram excluidas algumas colunas que ndo serao necessarias.

! http://finance.yahoo.com/q/hp?s=VALE
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Além disso, alguns ajustes tiveram que ser feitos para que os dados se
adequassem a proposta, jA que eram necessarios os dados do dia anterior na
mesma linha do Preco de Fechamento da acao no dia.

O histérico das cotacdes do délar foi obtido através do site do Banco Central
do Brasil, que disponibiliza essas informacées em uma planilha®. O Preco de
Fechamento do S&P 500 também foi obtido através do site do Yahoo! Finance, do
mesmo modo que foram extraidos os dados da VALE?.

Finalmente, a base de dados Inicial contém todos os atributos essenciais
descritos no Capitulo 3, além daqueles que eram considerados recomendaveis. As
primeiras linhas da base de dados podem ser vistas na Figura 12.

Date Open Anterior High Anterior Low Anterior Close Close Anterior Volume Anterior Dolar Compra Anterior Dolar Venda Anterior S&P500 Close Anterior
25/04/2014 13.71 14.05 13.59 13.51 13.86 19982700 22223 22229 1878.61
24/04/2014 13.62 13.65 13.44 13.86 13.59 11744700 2.242 2.2426 1875.39
23/04/2014 13.78 13.86 13.67 13.59 13.68 17194900 22443 22449 1879.55
22/04/2014 14.24 14.24 13.68 13.68 13.8 16784300 2.2476 22482 1871.89
21/04/2014 13.89 14.24 13.81 13.8 14.1 14015800 2.2476 22482 1864.85
17/04/2014 14.04 14.06 13.79 14.1 13.87 14325800 2.2336 22342 1862.31

Figura 12 - Primeiras linhas do Dataset inicial.

4.2 Aplicar Analise de Sentimento

4.2.1 Treinamento

Para gerar um modelo que possa classificar uma noticia como sendo positiva
ou negativa, deve-se fazer um treinamento a partir de um Dataset contendo tanto
noticias boas quanto noticias ruins, cada uma com sua devida classificagdo.

Desta maneira, apés o treinamento feito, o modelo serd gerado e entdo sera
possivel classificar uma noticia nova como sendo positiva ou negativa. Este é o

objetivo principal da Andlise de Sentimentos neste trabalho.

* http://www4.bcb.gov.br/pec/taxas/port/ptaxnpesq.asp?id=txcotacao
* http://finance.yahoo.com/q/hp?s=%5EGSPC+Historical+Prices
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O Dataset utilizado neste estudo de caso, foi o construido por Richard
Johansson®. Este Dataset possui reviews de produtos da Amazon, organizados por
Categorias (Livros, Cameras, DVD, Saude, Mdasica, Software) e Classificacdo
(Positivo, Negativo) e o processamento foi realizado dentro do Mining StockTec.

A estrutura dele é feita com as pastas das Categorias, sendo que dentro de
cada uma delas existem as paginas de Positivo e Negativo, para separar as noticias.
Ja as noticias, sdo arquivos de extensdo .txt contendo o texto da noticia
correspondente a categoria na qual ela pertence.

A estrutura pode ser vista pela figura 13. Para este estudo de caso, a
classificagao por Categoria nédo fazia sentido, portanto, ele foi reorganizado de modo

em que os reviews eram apenas organizados por Classificacéo.

books 4/27/2014 6:46 PM Pasta de arquivos
camera 4/27/2014 6:46 PM Pasta de arquivos
dvd 4/27/2014 6:47 PM Pasta de arquivos
health 4/27/2014 6:47 PM Pasta de arqt

music 4/27/2014 6:47 PM Pasta de arquivos

software 4/27/2014 6:47 PM Pasta de arquivos

neg 4/27/2014 6:46 PM Pasta de arquivos

pos 4/27/2014 6:46 PM Pasta d

E]1.2 2/14/20127:39 AM  Documento de T¢
{13 2/14/20127:39 AM  Documento de Te..

Figura 13 - Estrutura do Dataset de Treinamento

Como este banco de dados é de um dominio diferente do proposto neste
estudo, teve que ser feito um teste para que se houvesse a certeza de que o
classificador gerado a partir do treinamento deste banco seria capaz de classificar

textos de dominios diferentes deste.

* http://www.cse.chalmers.se/edu/year/2013/course/TIN171/amazon-balanced-6cats.zip
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Para isso, foram fornecidas 50 noticias para que ele classificasse como
positivas ou negativas, sendo que estas mesmas noticias seriam classificadas
manualmente para que a comparacao pudesse ser feita.

Das 50 noticias, 41 tiveram o mesmo resultado na comparacdo do manual
com o do classificador. Logo, a concluséo foi que este classificador estava apto para
classificar as noticias deste estudo, pois obteve um nivel aceitdvel de acerto para o
que foi proposto no trabalho.

O algoritmo escolhido para fazer o treinamento do Dataset foi o algoritmo de
Andlise de Sentimento do Lingpipe”.

O Lingpipe é uma biblioteca JAVA, disponibilizada online, que possui
ferramentas de processamento de texto, que sdo usadas através de linguisticas
computacionais. Ele € usado para tarefas como a procura de nomes de pessoas,
organizagOes ou lugares dentro de um texto, classificar resultados de pesquisa do
Twitter automaticamente em categorias e sugerir correcdées em consultas. Neste
caso, ele sera usado para fazer a analise de sentimentos das noticias da acédo e
classifica-las como positivas ou negativas.

Para que o algoritmo seja treinado, é necessario que se crie uma classe que
possa ler o Dataset elaborado anteriormente. Neste caso, esta classe se chama
“PolarityBasic”. Entdo, um novo classificador € gerado a partir da criagdo de uma
instancia desta classe.

Este classificador, a partir de um endereco passado no construtor da classe,
trata cada pasta contida neste endereco como uma classificacdo, e todos os
arquivos dentro desta pasta como instancia.

No caso deste estudo de caso, foi passado o endereco contendo as pastas
“pos” (positiva) e “neg” (negativa) e dentro destas pastas, os arquivos contendo as
noticias relacionadas a cada classificacéo.

Assim, o algoritmo é treinado e gera um modelo que é guardado dentro do
classificador.

A partir disto, com este classificador, ja € possivel classificar qualquer noticia
gue seja passada a ele que tenha associacdo e que seja da mesma lingua que as
noticias do Dataset usado para treinamento do algoritmo, como Positiva ou

Negativa. Por exemplo, o texto abaixo é classificado como uma noticia positiva.

> http://alias-i.com/lingpipe/
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“Brazilian mining major Vale SA said Tuesday it has secured a 6.2 billion real ($2.8 billion)

financing package from state development bank BNDES for its massive iron-ore project in
the Carajas region of the Amazon jungle.

Vale should receive the funds within three years and will have 10 years to pay them back.
Additional terms of financing weren't disclosed. The new contract comes in addition to some
BRL12 billion in credit lines and financing packages that Vale already has with BNDES, the
company said.

The world's largest producer of iron ore plans to invest $8.09 billion opening a new mining
block at Carajas and another $11.58 billion in logistics to expand its production capacity in
the region by 90 million metric tons through 2018. Vale last year churned out 311 million tons

. ;)
of iron ore across Braazil.

Como € possivel visualizar, nesta noticia o veiculo de informacéo afima que a
empresa VALE contraiu um grande empréstimo para aplicacdo em um grande

projeto e trata da expansao prevista para os proximos anos.

4.2.2 Busca de Noticias e Adicdo de nova coluna no Dataset

Para que a analise de sentimento das noticias relacionadas a acado entrasse
no Dataset, foi criada uma nova coluna, chamada de “Sentimento”. No primeiro
momento, todas as linhas tiveram o valor dessa coluna setado como O.

O préximo passo era achar uma boa base de dados que tivesse noticias
sobre a¢des no mercado financeiro para que as mesmas pudessem ser extraidas e
classificadas, e assim, a nhova coluna do Dataset fosse populada.

As opcBes eram o site do Yahoo! Finance® e o site do ADVFN’, que s&o
grandes portais relacionados a mercado financeiro e agdes.

O Yahoo! Finance é um site patrocinado pelo Yahoo! que provém informacdes
financeiras e comentarios sobre o mercado financeiro. O site oferece informacdes
como precos de acdes e noticias sobre uma a¢do, como pode ser visto na figura 14,

gue tras as ultimas noticias sobre a VALE.

® https://finance.yahoo.com/
7 www.advfn.com
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Thursday, April 24, 2014

Brazil court rules in Vale's favor in foreign-taxation dispute
BHP Billiton Ltd Is an Efficiency Machine

Wednesday, April 23, 2014

Cliffs Natural Resources, Inc. Earnings: Is the Bottom Finally In?

Vale SA Likely to Lose Its Guinea Investment

Tuesday, April 22, 2014

3 Basic Materials Stocks Dragging The Sector Down

Figura 14 - Noticias Disponibilizadas pelo site do Yahoo! Finance

O ADVFN é um site sobre mercado financeiro, que provém dados e servicos

para investidores privados como precos de acdes, tabelas, noticias, e outras

informagdes para cada empresa que tenha acdes nas principais bolsas do mundo.

Na figura 15 podem ser vistas as primeiras noticias da se¢édo da VALE no site.

25/04/2014 09:40
25/04/2014 09:00
15/04/2014 18:02
15/04/2014 14:06
15/04/2014 11:02

DJN
DJN
DJN
DIN
DJN

Brazil Court Rules in Favor of Vale

Brazilian Court Rules in Favor of Vale in Foreign-Tax Dispute

ADR Shares End Lower: Infosys. Diageo Shares Active
Brazil's Vale Secures Loan Package From BNDES -- Update
Brazil's Vale Secures BRL6.2 Billion Loan Package From BNDES

Figura 15 - Noticias Disponibilizadas pelo site do ADVFN

Neste trabalho, o banco de dados escolhido para que as noticias fossem

buscados foi o0 do ADVFN. Ele foi escolhido porque o site do Yahoo! Finance traz

apenas noticias de um pequeno periodo de tempo até hoje, ndo disponibilizando as

noticias mais antigas de seu banco de dados pelo site. Ele também da a

possibilidade de baixar um arquivo XML com o Feed RSS? das noticias, porém o

Feed também s0 retorna as ultimas noticias da acéo, o que néo é de interesse neste

trabalho.

EA tecnologia do RSS permite aos usuarios da internet se inscreverem em sites que fornecem "feeds" RSS.
Estes sdo tipicamente sites que mudam ou atualizam o seu conteldo regularmente. Para isso, sdo utilizados
Feeds RSS que recebem estas atualizagdes, desta maneira o utilizador pode permanecer informado de diversas
atualizagdes em diversos sites sem precisar visita-los um a um.
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O ADVEFN, por outro lado, traz as noticias de um longo periodo de tempo até
hoje para usuarios registrados, que é aquilo que é preciso para a sequéncia no
estudo de caso.

A partir da tabela da Figura 15, acessando cada link de noticia, é possivel
obter o texto de noticias histéricas relacionadas a essa acao.

Para que essas noticias fossem buscadas de modo automatico, de forma que
entdo o software pudesse classifica-las, foi necessario o uso de uma biblioteca JAVA
chamada de JSOUP®. O JSOUP tem o intuito de fazer o download de paginas web e
extrair elementos HTTP desta pagina.

Com a ajuda do JSOUP, foi criada uma funcdo que loga no site através de um
POST, e entdo extrai cada linha da tabela da se¢édo de noticias da VALE. A partir
dai, o texto desta noticia é classificado através do algoritmo que foi treinado
anteriormente.

A Analise de Sentimento é incluida na tabela de acordo como foi explicado
anteriormente no Capitulo 3.

Assim, depois de todas as noticias terem sido classificadas, a coluna
“Sentimento” foi devidamente populada e o Dataset passa a ser definitivo. As

primeiras linhas do novo Dataset podem ser vistas na Figura 16.

Date Open Anterior High Anterior Low Anterior Close Close Anterior Volume Anterior Dolar Compra Anterior Dolar Venda Anterior S&P500 Close Anterior Sentimento
25/04/2014 13.71 14.05 13.59 13.51 1386 19982700 22223 22229 1878.61 A
24/04/2014 13.62 13.65 1344 13.86 1359 11744700 2242 22426 1875.39 0
23/04/2014 13.78 13.86 13.67 1359 13.68 17194900 22443 22449 1879.55 0
22/04/2014 1424 1424 1368 1368 138 16784300 22476 22482 1871.89 0
21/04/2014 13.89 14.24 1381 138 141 14015800 22476 22482 1864.85 0
17/04/2014 14.04 14.06 1379 141 1387 14325800 22336 22342 1862.31 0
16/04/2014 1424 1425 135 1387 139 32329600 22251 22257 184298 0
15/04/2014 149 15 1476 139 1484 15550900 2209 2.2096 1830.61 1
14/04/2014 14.62 1482 1454 1484 1476 24240700 2.2053 2.2059 1815.69 0
11/04/2014 14.93 15 1475 1476 1481 20784400 21982 21987 1833.08 1
10/04/2014 14.88 1517 14.75 1481 1499 23526300 22105 2211 1872.18 0
09/04/2014 15.28 15.59 14.98 1499 15.07 40417900 2.1968 21974 1851.96 A
08/04/2014 14.52 15.05 14.52 15.07 14.98 32978400 2232 2.2326 1845.04 1

Figura 16 - Dataset definitivo com a coluna “Sentimento” populada.

9 .
www.jsoup.org/
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4.3 Minerar Dados

Seguindo com a aplicacdo do processo apresentado no capitulo 3 e com a
base de dados pronta, j& é possivel avancar para a proxima etapa deste estudo de
caso, que € a Mineracao de Dados. Esta € a principal etapa do trabalho, ja que dela
saird o modelo para predicédo de precos dessa acéo.

A segquir, serdo detalhadas as telas que serdo usadas neste estudo de caso, a
tela de pré-processamento e a tela de Classificacao.

4.3.1 Pré - Processamento

A tela de Pré-procesamento do Weka pode ser vista na Figura 17. Nesta éarea,
0 programa recebe o Dataset no qual ele vai trabalhar em cima. Através do bot&o
“Open file..”, o usuario pode escolher um arquivo de extensao .arff ou de extensao
.csv valido para que possa ser usado como Dataset. No caso deste estudo, foi
passado o .csv correspondente a base de dados que foi criada nas secles
anteriores.

Entdo, o Weka carrega a base de dados e disponibiliza seus dados para o
pré-processamento.

Neste estudo de caso, quase todo o pré-processamento ja foi feito
manualmente fora do Weka. Assim, o Unico pré-processamento a ser feito no Weka
é a exclusdo do atributo de Data, que ndo vai ser utilizado para a classificagcdo, pois
o algoritmo SVM que sera utilizado para a classificacdo ndo consegue identificar

datas.
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&3 Weka Explorer l =HACT ﬂ
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize|
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... Undo Edit... ] [ Save... ]
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: novoWorkbook Mame: Date Type: Mominal
Instances: 3045 Attributes: 11 Mizsing: 0 (0%:) Distinct: 3045 Unique: 3045 (100%:)
Attributes No. Label Count
[ Al ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern ] 1 25/04/2014 L s
2[24/04/2014 1 =
3/23/04/2014 1
fic: EUE 4 22/04/2014 1
0] 5|21/04/2014 1
2([Open Anterior 6| 17/04/2014 1
3|[|High Anterior 7/ 16/04/2014 1
4 |Low Anterior =
5 _Close Class: Sentimento {Num) -
6/ |Close Anterior :
7| |volume Anterior
8|[|Dolar Compra Anterior
9|[|Dolar Venda Anterior
10(|S&P500 Close Anterior
11/ |Sentimento Tao many values to display.
Remove
Status
o (o]

Figura 17 - Tela de Pré-processamento do Weka

4.3.2 Fase de Classificagcao

A etapa de Classificacdo € a responséavel por gerar o modelo de predicéo que
sera utilizado no estudo. A tela de Classificacdo do Weka pode ser vista na Figura
18.
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&9 Weka Explorer

[W] Mﬁ[d‘wlmm]ﬂttamm]w —

Classifier

Test options
() Use training set
() Supplied test set
(@ Cross-validation Folds |10
() Percentage split % |66

Set...

'Libva -53-K2-D3-G0.0-R0.0-M0.5-M40.0-C 1.0-E0.001 P 0.1 -seed 1

Classifier output

l;mm)cbsemmior

Result list (right-click for options)

Status

Figura 18 - Tela de Classificagdo do Weka

O primeiro passo € selecionar o classificador a ser utilizado através do botéao

“Choose”. Neste caso, o classificador a ser utilizado € o SMOreg. Clicando na caixa

de texto ao lado do botdo, € possivel escolher as opcdes deste classificador. As

opcOes escolhidas para o estudo estdo presentes na Figura 19.
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&J weka.gui.GenericObjectEditor lﬁ

weka, dassifiers. functions.SMOreg

About
SMOreg implements the support vector machine for
regression. Capabilties
c 1.0|
debug False v
filterType  Standardize training data v

kernel Choose |PolyKernel -C 250007 -E 1.0

regOptimizer Choose |RegSMOImproved -L 0.001 -W 1 -P 1.0E-12 -T 0.001 -V

Open... } [ Save... } [ OK ] [ Cancel

Figura 19 - Opgdes do Classificador SMOreg

O préximo passo é definir qual serd o método de teste utilizado para o modelo

que sera gerado. Existem 4 possiveis opcoes:

“Use Training Set”: O classificador é avaliado em quéo bem ele prevé a classe
das instancias em que ele foi treinado;

“Supplied Test Set”: O classificador € avaliado em quéo bem ele prevé a

D

classe de um conjunto de instancias carregadas de um arquivo, que
escolhido pelo botao “Set...”;

“Cross-validation” : O classificador é avaliado por cross-validation, usando o
namero de folds (iteracbes) que sdo inseridos no campo de texto “Folds’;
“Percentage Split” : O classificador é avaliado em quéo bem ele prevé uma
certa porcentagem dos dados nos quais foram separados para teste. A
guantidade de dados separados depende do valor que € inserido no campo
“%”.

O meétodo escolhido pelo estudo foi o de Cross-validation, porque ele permite

uma maior quantidade de dados a serem testados, fazendo assim com que o modelo

tenha uma precisao de erro menor.

O Weka utiliza um método de cross-validation chamado k-fold. Este método

consiste na divisdo do conjunto total de dados em k subconjuntos mutuamente

exclusivos do mesmo tamanho e, a partir disto, um subconjunto € utilizado para teste
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e 0s k-1 restantes sdo usados para estimacdo dos parametros e calcula-se a
acuracia do modelo. Este processo é realizado k vezes alternando de forma circular
o subconjunto de teste.

Em seguida, deve ser escolhida a classe, que € o atributo que sera predito
pelo modelo gerado. Ele é escolhido pelo drop-down localizado acima do botdo
“Start”.

Depois de toda essa configuracdo, ja é possivel gerar o modelo desejado
para predicdo do Preco de Fechamento da acdo, dados os seus dados do dia
anterior.

Para gerar o modelo, basta clicar no botdo “Start”, e entdo o algoritmo
comecara a ser rodado.

ApoOs o processamento, 0 modelo estara disponivel a partir da “Result List”.
Assim, ele pode ser salvo para ser utilizado para a predicdo dos valores. O
salvamento é feito através da opgao “Save Model”’, que é habilitada apds o usuario
clicar com o botdo direito do mouse no respectivo modelo na “Results List”, como

pode ser visto na Figura 20.

Result list (right-dick for options)
23:59:28 - functions.SMOreg
00:13:36 - functions.SMG

=== Cross-validation
=== Summary ===

View in main window

View in separate window

Save result buffer

Delete result buffer

Load model
Save model

Re.a = s modal » - o= toc cH
Re-evaluate model on current test set

Status Visualize classifier errors
OK Visualize tree

Figura 20 - Salvamento do modelo gerado pelo Classificador

Ao final deste processo, sera gerada uma funcdo de predicdo com base nas
instancias processadas que sera utilizada posteriormente no Mining StockTec.

Seguindo o estudo de casos, a funcéo retornada neste estagio é:
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Fechamento = - 0.2149 * (normalized) Open Anterior + 0.1914 * (normalized) High
Anterior + 0.1769 *(normalized) Low Anterior + 0.8423 * (normalized) Close
Anterior + 0.0005 * (normalized) Volume Anterior - 0.0007 * (normalized) Dolar
Compra Anterior + 0.001 * (normalized) Dolar Venda Anterior -0.0015 *
(normalized) S&P500 Close Anterior - 0.0016 * (normalized) Sentimento + 0.0036

4.4 Carregamento do Modelo e Predicao

Com o modelo salvo, ja é possivel aplicar a predicdo desejada neste estudo
de caso. Para isso, € necessario usar a APl do Weka para Java. Esta API traz a
grande maioria das funcionalidades do Weka para uma biblioteca JAVA que pode
ser chamada por um programa para que ele tenha acesso a essas funcionalidades.

Todo o pré-processamento e a classificacdo poderiam ter sido feitos através
do uso de funcbes da API, mas depois de testes de viabilidade, chegou-se a
conclusao de que a classificacdo ocorreu de modo muito mais demorado através da
API. Logo, foi decidido utilizar o proprio Weka separadamente para a classificacao.

Porém, para a predicdo, ndo € necessario que se se faca pelo Weka, porque
este processo é bem rapido, depois que o modelo j& esta pronto.

O préximo passo é carregar o modelo gerado e salvo pelo Weka para o
programa. Isso é feito através da funcao read, que Ié o modelo de um arquivo, que é
passado como parametro na funcdo e retorna um classificador com aquele modelo,

como pode ser visto na Figura 21.
Classifier cls = (Classifier) weka.core.SerializationHelper.read("/some/where/svm.model");
Figura 21 - Carregamento do Modelo

Para fazer a predicdo de uma instancia, é s6 crid-la e chamar a funcao
classifylnstance do classificador gerado. Este método retorna uma String que com a

predicdo desejada. Esta chamada pode ser vista na Figura 22.

String resultado = cls.classifyInstance(newInstance);

Figura 22 - Classificacao de uma nova instancia
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4.5 Mining StockTec e aplicacdo no mundo real

4.5.1 Interface e Usabilidade
O sistema foi idealizado para possuir uma interface minimalista que fosse
capaz de ser facilmente utilizada. Logo, a tela inicial do Mining StockTec possui dois

botdes: Gerar Base de Dados e Predizer Agéo. A tela pode ser vista na Figura 23.

[ dal Mining StockTec l - ‘ I_ _ J

Mining StockTe} ﬁ/\ﬁi

‘ Gerar Base de Dados ‘

‘ Predizer Acao ‘

Figura 23 - Tela inicial do Mining StockTec

Para fazer a adicao da coluna de “Sentimento” na base de dados, deve ser
escolhida a opcao “Gerar Base de Dados”. Nesta tela, vista na Figura 24, o usuario
passa uma base de dados com os atributos essenciais descritos no Cap.3, em
formato *.xlIs, para que o sistema possa adicionar a nova coluna a ela através de

Analise de Sentimento.
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’. dal Mining StockTec l - ‘ L 53 Jw

Arquivo *.xls

!C:\Desktop\teste.model[ | l Escolher... l

Gerar Base de Dados

Base de Dados Gerada!

Figura 24 - Tela de Geragao de Base de Dados

Caso o modelo ja esteja pronto e o usuério quiser predizer o preco da agao
em algum dia, deve-se escolher a opcao “Predizer Agao”. Nesta tela, vista na Figura
25, deve-se carregar o modelo, que deve estar em formato *.model, e também inserir
as informacdes necessarias para que o modelo possa retornar o preco que foi
calculado.

A tela do resultado pode ser vista na Figura 26. Caso a a¢do tenha uma
previsdo de alta, o texto aparecera em verde. Caso contrario, aparecera em

vermelho.
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| Mining StockTec [ESREEN

Modelo

| |

Preco de Abertura do Dia Anterior
Preco de Fechamento do Dia Anterior

Preco Maximo do Dia Anterior [—

Preco Minimo do Dia Anterior [7

Délar Compra do Dia Anterior |—

Délar Venda do Dia Anterior ﬁ

S&P500 do Dia Anterior [ ]
Calcular

Figura 25 - Tela de Predicao

¥ -

il Mining StockTec ]

Preco de Fechamento do Dia Anterior 22.50

Preco de Fechamento Predizido do Dia 22.90

Esta acdo tera subida no dia!

Fazer Nova Predigdo |

Figura 26 - Tela de Resultado do Mining StockTec
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4.5.2 Mining StockTec na estratégia de investimento

Neste exemplo, espera-se utilizar o Mining StockTec para verificar se a
tendéncia do papel VALE3 (VALE:AS) no dia 12 de maio € de alta ou baixa além de
saber qual o seu possivel valor de fechamento. Os valores de atributos iniciais que

serdo utilizados séo respectivos ao dia 9 de maio, sao eles:

e Valor de Abertura: 29.52

e Valor Maximo : 29.67

e Valor Minimo: 29.11

e Valor de fechamento: 29.22

e S&P 500: 187.96

e Dolar compra e venda: 2,2150 - 2,2154

Como visto anteriomente, o Mining StockTec contém em sua base de dados
um modelo gerado pelo Weka que contém a formula geradora do output das
predicBes (ver 4.3.2). Ao aplicar os valores e clicar em ‘Calcular’ (ver figura 27) o
produto final sera gerado e o investidor recebera a informacdo que deseja visualizar.

De acordo com o exemplo em questdo, o Mining StockTec resulta em um
valor de fechamento para o dia 12 de maio de 30.13 reais e tendéncia de alta.

Note que todo este processamento, € fruto de diversos passos que foram
desenvolvidos de forma iterativa com o intuito de aplicar um novo conhecimento. O
investidor ao visualizar tal informacdo pode montar uma estratégia para se

posicionar nesta acao e gerar um lucro na operacdo. Segue, entao, a estratégia:

Estratégia de posicionamento em acao:

No inicio do dia, tendo em posse que a perspectiva do mercado para a acao
da VALE é boa e que o valor aproximado de fechamento é 30.13, o investidor pode
montar uma estratégia que visa gerar lucro de 2%.

Ou seja, se o investidor comprar por 2 lotes de 100 acfes por R$ 29.90 cada,

gastara: R$ 5.980. Aplicando 2% em cima deste valor, tem-se o preco alvo da acao
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em R$ 30,50. Este € o valor da acdo que investidor precisara vender para realizar
um lucro de 2% na operagao e zerar sua posigao.

Neste dia, 0 mercado se comportou como o previsto pelo Mining StockTec e
as 15 horas e 22 minutos a acao atingiu o valor de 30,51 centavos.

Desta forma, baseando-se na acuracia do Mining StockTec, o investidor
conseguiu aplicar com éxito sua estratégia nesta operacao, gerando para si um lucro

de 2% referentes a R$ 119,60 em poucas horas de negociacao.
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Capitulo 5— CONCLUSOES E TRABALHOS
FUTUROS

Tendo seguido todos 0s passos e técnicas abordados anteriormente neste
trabalho, o output do processo consiste em um novo conhecimento que foi inferido
através do processo de KDD. Este capitulo reserva-se a analisar o produto final e

alvitrar temas para trabalhos futuros.

5.1 Conhecimento aprendido apés aplicacéo

O ambiente de mercado financeiro é bastante mutavel e apresenta diversas
tendéncias ao longo de um determinado periodo de tempo. O uso do algoritmo de
SVM no processo de descoberta de conhecimento em banco de dados, aliado a uma
analise de sentimento que busca compreender qual € o “humor” do mercado atraves
das noticias mostrou-se extremamente relevante para a operacdo na bolsa de
valores desde que as informacdes obtidas sejam utilizadas de forma coerente.

Ao analisar o resultado do capitulo 4, € possivel verificar que a analise de
sentimento aliada a mineracdo de dados proposta neste trabalho foi uma
associacao bem sucedida.

Este trabalho demonstrou que € possivel unir a mineracdo de dados com a
analise de noticias para predizer o valor final de uma acdo em negociacdo no
mercado de ac¢les brasileiro. Continuar evoluindo a légica utilizada no momento da
aplicacdo da analise de sentimento, como tratamento de varias fontes de
informacdes e relacionamento da quantidade de noticias positivas e negativas é algo
a ser realizado com o intuito de refinar ainda mais os resultados da influéncia das
noticias nas acoes.

Foi proposto também, um software denomidado Mining StockTec. Utilizando o
modelo de dados aprendido na fase de KDD, o Mining StockTec demonstrou de
forma pratica o meio pelo qual o algoritmo conseguiu prever a tendéncia de diversos
dias de negociacado, tornando-se um valioso aliado do investidor no momento da

tomada de decisao.
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5.2 Trabalhos Futuros

Nos ultimos anos as técnicas de prever o mercado e antecipar-se a suas
mudang¢as vem ganhando for¢ca e hoje sdo ferramentas importantes para construir
uma estratégia de investimento.

Porém, a emocéo desmedida aplicada a estratégia torna-se muita das vezes
um empecilho para a ativdade de investimento (ver 2.1.2). Com isso, surgiram
plataformas automatizadas de operagdo no mercado, que sdo programas criados
através da linguagem Mig5.

Com o MIg5 o programador pode criar um Expert Adviser, também conhecido
como Forex Robot. Este cddigo é capaz de realizar operacdes financeiras baseadas
em informacgcBes de mercados, trades passados, algoritmos e funcbes especificas.
Grandes empresas utilizam forex robots em um servidor de alta perfomance para
realizar trades que duram segundos através de plataformas home broker.

Como esta operacao geralmente utiliza uma janela de tempo curta, € possivel
acompanhar pequenos movimentos no mercado com uma operagdo de compra e
venda de acdes. Apos ser repetida diversas vezes de forma automatica, a operacéo
dos robds de investimento resultam em um consideravel lucro ao fim do dia de
negociacao.

Trabalhos futuros incluem apresentar uma outra forma de introduzir as
noticias, avalicdo para diversas empresas em tempo real com o mercado ou uma
analise analitica da linguagem MIg5, além da aplicacdo do processo de descoberta
de conhecimento para melhorar a operagcdo automatizada de compra e venda de
papéis acionarios. Estendendo o conceito anterior, pode-se incluir a anélise de
sentimento do que é discuto em tempo real através das redes sociais e aliar ao
processo de criacdo de um forex robot mais inteligente e mutavel ao ambiente de

mercado no qual se encontra inserido.
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