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RESUMO

Este trabalho prop6e uma abordagem, utilizando modelos de aprendizado de
maquina, para prever o preco de ativos ap0s tendéncias causadas por noticias
no mercado financeiro. Para realizacdo dos experimentos, foram utilizados os
dados da Bolsa de Valores de Londres (LSE) e as noticias das empresas
pertencentes ao indice FTSE 100, que é composto pelas 100 empresas mais
valiosas listadas na LSE. Este trabalho mostra que, é possivel obter resultados
positivos ao utilizar técnicas de aprendizado de maquina para prever o preco

de ativos com base nos dados de analise de noticias.

Palavras-Chave: noticias, mercado financeiro, aprendizado de maquina.






ABSTRACT

This work proposes an approach using machine learning models to predict
asset prices following trends caused by financial market news. In the
experiments, we used data from the London Stock Exchange (LSE) and the
news of the companies belonging to the FTSE 100 index, which is made up of
the 100 most valuable companies listed on the LSE. This work shows that
positive results can be obtained by using machine learning techniques to predict

asset pricing based on news analytics data.

Keywords: news, financial market, machine learning.
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1
Introducao

Este capitulo tem por finalidade apresentar as principais
motivacBes e 0s objetivos deste trabalho. Na Secdo 1.1 é
apresentada a justificativa e a motivacdo. Na Secdo 1.2 é
apresentada a problematizacdo. Os objetivos gerais e
especificos sdo apresentados na Secao 1.3. Por fim, na
Secdo 1.4 é apresentada a organizacdo da monografia.

Apresenta-se através deste trabalho uma abordagem utilizada para prever o
preco de ativos com base nos dados de analise de noticias. Tal abordagem foi
desenvolvida com o intuito de auxiliar os investidores em suas tomadas de

decisdes no mercado financeiro.

A abordagem consiste em utilizar modelos de aprendizado de maquina
gue, ao serem usados em conjunto aos dados gerados pela analise de noticias,
sejam capazes de identificar os padrdes responsaveis por causar uma alta ou

uma baixa no prec¢o do ativo, assim facilitando sua predicao.

Para a realizacdo dos experimentos, utilizou-se os dados historicos da
Bolsa de Valores de Londres (LSE) em conjunto aos dados pré processados de
analise de noticias. Especificamente para este trabalho, foram utilizadas as
noticias das empresas presentes no indice FTSE 100. Segundo Mase (2007) o
FTSE 100 é um indice que inclui as 100 empresas mais valiosas listadas na

LSE, que representam mais de 80% de sua capitalizacao.
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1.1 Justificativa e Motivacao

A chegada de noticias a todo momento muda a percepc¢ao ou sentimento em
relacdo a uma determinada empresa ou suas estratégias de negocios
adotadas. Atualmente devido a facilidade da Internet, os comerciantes e
investidores tém acesso constante as noticias atualizadas, e as noticias
constantemente moldam seus sentimentos e afetam suas decisfes de investir

em uma empresa em particular (Chowdhury et al., 2014).

Neste cenario algumas noticias podem ter uma maior influéncia na
decisdo dos investidores e como consequéncia o mercado pode sofrer um
grande impacto. Na literatura sdo encontradas algumas maneiras de se utilizar
noticias para identificar tendéncias, seja através da relevancia ou através do
seu sentimento, que € referente a classe de conteudo, ou seja, positivo ou
negativo. No entanto a utilizacdo de somente essas informa¢cdes nao é sempre

suficiente para identificar altas e baixas no preco de ativos.

Sendo assim, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma
abordagem que utiliza técnicas de aprendizado de maquina capaz de prever,
com base nas informacdes geradas pela analise das noticias, o preco de

ativos, auxiliando os investidores em suas decisoes.

1.2 Problematizacao

As noticias sempre foram uma fonte importante de informacbes sobre
investimentos. Em mercados cada vez mais competitivos, investidores
precisam selecionar e analisar as noticias relevantes, a partir das vastas
guantias disponiveis, a fim de tomar decisdes boas e oportunas (Mitra & Mitra,
2011).
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A identificacdo de uma tendéncia no mercado, com base em uma
noticia, geralmente é feita através da andlise do sentimento e da relevancia.
Somente aplicar este tipo de analise, ndo garante que aquela noticia causara
uma tendéncia. A identificacdo deve ser realizada de maneira adequada,
utilizando o maior niumero possivel de informacdes, para que ela seja realizada

de maneira precisa.

Neste contexto, a questdo levantada por este trabalho é: “com base nos
dados de andlise de noticias, € possivel utilizar modelos de aprendizado de

maquina para prever o preco de ativos?”.

1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

Este trabalho teve como objetivo geral desenvolver uma abordagem capaz de
prever o preco de ativos identificando tendéncias causadas pelas noticias. A
abordagem consiste na utilizacdo de modelos de aprendizado de maquina que
sejam capazes de identificar padrées nos dados que levam uma noticia a

causar uma tendéncia e assim facilitar a predicacdo do preco do ativo.

1.3.2 Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos foram

necessarios:

e Encontrar uma abordagem de tratamento dos dados gerados pela
analise de noticias. Estes dados devem ser adequados para o

modelo utilizado.
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Encontrar um modelo de aprendizado de maquina capaz de

identificar os padrdes na base de dados das noticias.

1.4 Organizacao da Monografia

Este trabalho foi dividido da seguinte maneira:

O Capitulo 2 apresenta os detalhes sobre a analise de noticias e os

impactos causados pelas noticias no mercado financeiro;

O Capitulo 3 contém a revisao bibliografica, onde se encontram os
estudos presentes na literatura sobre os temas abordados neste

trabalho;

O Capitulo 4 contém a metodologia utilizada para a realizacao do

trabalho e as informacdes sobre a implementacao;

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos para a base de dados

utilizada por este trabalho;

O Capitulo 6 apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros

sugeridos pelo autor para a continuidade do trabalho.
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Analise de Noticias e 0
Impacto no Mercado
Financelro

Neste capitulo sdo apresentados conceitos que fundamentam a
proposta deste trabalho. Na Secéo 2.1 € apresentada a anélise
de noticias e a Sec¢do 2.2, apresenta os impactos causado pelas
noticias no mercado financeiro.

2.1 Analise de Noticias

Andlise de noticias consiste em transformar as informacdes presentes nos
textos em informacbes que possam ser interpretadas por um computador.
Segundo Mitra & Mitra (2011) um aspecto importante da analise de noticias é
descobrir o conteudo informativo delas. Converter um texto qualitativo em um
formato que possa ser interpretado por uma maquina pode ser uma tarefa
desafiadora. Pode-se querer determinar se uma noticia possui conteudo
informativo e se esse conteudo é positivo ou negativo, ou seja, determinar o

seu sentimento.
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O processamento dos textos de noticias pode ser realizado utilizando os
sistemas automaticos de classificacdo de textos. O sistema identifica o0s
principais conceitos com base em uma analise de probabilidade estatistica da
frequéncia e das relagbes de termos em um texto. Se o sistema for usado para
analisar a sinopse textual de um filme, o conceito-chave seria filme, e o filme
poderia até mesmo ser classificado em uma categoria pré-definida, como

comédia, romance, a¢do, aventura ou ficgdo cientifica (Brown et al. 2002).

Atualmente existem varias empresas que oferecem software que
capturam caracteristicas particulares de noticias em tempo real. Essas
ferramentas analisam eletronicamente as informagdes textuais disponiveis
usando algoritmos de reconhecimento de padrbes linguisticos. Palavras,
padroes de palavras, a novidade de uma noticia, seu tipo e outras
caracteristicas sdo traduzidos em indicadores de relevancia, novidade e o tom
do item (Grof3-KluBmann & Hautsch, 2010).

Ainda segundo os autores, a chegada de noticias € gravada com
registros de horario Greenwich Mean Time (GMT) com precisdo de até um
milissegundo. Cada mensagem de noticia fornece um indicador de sentimento,
novidade e relevancia, como pode ser observado na Tabela 1. Os indicadores
sdo produzidos com base em uma analise linguistica automatizada do texto

das noticias.
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Tabela 1 — Dados gerados pela andlise de noticias.

Data Empresa  Relevancia Sentimento Sentimento Sentimento Tipo
Negativo Neutro Positivo Sentimento

2014/09/15  3i Group 1.0 0.090223 0.152625 0.757151 1

13:00:07

2014/09/15  Experian 1.0 0.044799 0.130197 0.825004 1

14:00:07

2014/01/24  Pearson 0.040161 0.109096 0.158286 0.732645 1

08:11:33

2014/10/23 Tesco 0.353553 0.818456 0.125193 0.056351 -1

12:38:02

2.2 Impacto no Mercado Financeiro

Qualquer noticia pode causar impacto no preco das acdes das empresas,
podendo esse impacto ser positivo ou negativo. Na Figura 1 € possivel
observar o comportamento, anterior e posterior a uma noticia de um dos ativos
presentes no indice FTSE, dos valores do indice. A noticia observada possui
alta relevancia e um elevado sentimento positivo 0 que acarreta uma

valorizac&o do indice.
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Figura 1. Impacto de uma noticia positiva no preco do indice FTSE.

Porém as informacdes de sentimento e relevancia ndo sao totalmente
confiaveis pois uma noticia pode ter impacto contrario ao seu sentimento, como
pode ser observado na Figura 2, no qual uma noticia de sentimento positivo
acaba causando uma desvalorizacéo do indice.

6300.5

G500.0

6795.5

G795.0

67985

6798.0

Walor do indice FTSE

B797.5

6797.0

50 —10 -20 D 0 20 &0
Segundos antes e depois da noticia

Figura 2. Impacto negativo causado por uma noticia positiva no indice
FTSE.
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Além do campo de sentimento, € possivel observar que noticias de
baixa relevancia podem ser relevantes para o mercado, assim como mostrado
na Figura 3.

e m

£390.5 '
5350.0

G389.5

Valor do indice FTSE

£389.0

£388.5

G388.0 \M‘J

—&0 =40 —20 o 20 a0 =]
Segundos antes e depois da noticia

Figura 3. Impacto causado por uma noticia de baixa relevancia no indice FTSE.

Assim como ilustrado, tomar decisdes somente através dos campos de
relevancia e sentimento podem causar resultados contrarios aos desejados. O
foco da abordagem deste trabalho é justamente minimizar estes casos atraves

da identificacdo de variacdes de padrdes entre os dados das noticias.
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3
Trabalho Relacionados

Este capitulo tem como objetivo apresentar alguns trabalhos que
abordam os principais conceitos tratados nesta monografia. Na
Secéo 3.1 estdo presentes os trabalhos referentes as tendéncias
do mercado e na Secdo 3.2 os trabalhos referentes a predicdo
do retorno de acoes.

Este trabalho propde uma abordagem para prever o preco de acdes com base
em dados de noticias. Nesta secdo se encontram os principais trabalhos que
serviram de base para a pesquisa. Esta secdo pode ser dividida em duas

partes:

e A primeira parte contém os trabalhos que abordam os impactos e as
tendéncias que sdo causados pelas noticias no mercado financeiro;
e A segunda apresenta trabalhos que abordam diferentes técnicas para

predicdo do retorno das acdes utilizando dados de noticias.

3.1 Noticias e a tendéncia do Mercado
Financeiro

Wathrich et al. (1998) analisam como o mercado financeiro de Hong Kong se
comportava diante da publicacdo de noticias. Para o estudo foram coletadas
noticias dos 5 mais populares sites financeiros do mundo, disponiveis antes da
abertura do mercado. O estudo utilizou dados diarios e mostrou que, para as

noticias analisadas, o mercado nao sofre influéncia.
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GroR3-KluBmann & Hautsch (2010) analisam o impacto na volatilidade,
liquidez e no retorno de acdes britanicas. Eles utilizaram 39 a¢ées negociadas
na Bolsa de Valores de Londres e os dados de andlise de noticias preé-
processados pela empresa Thomson Reuters. Os autores identificaram que
somente o volume acumulado de negociacdes e a volatilidade sofrem
influéncias das noticias e que os indicadores de sentimento sdo capazes de
prever tendéncias futuras de precos.

Leinweber & Sisk (2012) analisam o impacto de noticias no mercado
financeiro norte-americano. No estudo, eles utilizam dois intervalos de tempo
diferentes para realizar a simulacdo, os intervalos sédo de 2003 até 2008 e de
2006 a 2009. A simulacdo demonstra que é possivel capitalizar nos dias em
gue muitas noticias novas acontecem. Além disso, as simulagdes demonstram
gue é possivel criar estratégias melhores do que utilizar a estratégia classica
de vender quando ha noticias negativas e comprar quando ha noticias

positivas.

Chowdhury et al. (2014) discutem como as noticias de dominio publico
influenciam o mercado no dia a dia, com intuito de comprar, vender ou deter
uma acdo especifica. Os autores utilizam um periodo total de 4 semanas e
mostram que existe uma forte correlacdo entre o sentimento das noticias e a

curva de preco das acoes.

Heston & Sinha (2016) utilizam dados de noticias norte-americanas,
durante os anos de 2003 a 2010, para prever o retorno de acées no mercado.
O estudo demonstra que noticias com sentimento positivo impactam o mercado
em até uma semana e que o impacto de noticias pode ter um atraso perto de

datas onde ocorrem os anuncios de ganhos das empresas.
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Kelly & Ahmad (2018) investigam o impacto de noticias com diferentes
niveis de sentimento, eles propéem um método de quantificacdo do sentimento
e utilizam métodos estatisticos para estimar o impacto causado pelos
sentimentos dessas noticias no mercado. Os resultados demonstram que o
sentimento das noticias é capaz de identificar tendéncias do mercado, e como

consequéncia, aumentar o ganho de estratégias de negociacéo.

3.2 Predicao do Retorno de Acoes

A utilizacao de noticias para prever o retorno de a¢des tem sido abordado em
diferentes estudos realizados pelo mundo todo. Nesta secdo seréao
apresentados alguns trabalhos que utilizam diferentes técnicas com objetivo de

realizar tal predicéo.

Mittermayer (2004) apresenta um sistema para prever tendéncias no
mercado financeiro imediatamente apos a publicacdo das noticias. O sistema &
composto por trés componentes, o primeiro € utilizado para identificar
informacdes relevantes nas noticias através de técnicas de pré-processamento
de texto, o segundo componente € responsavel por classificar as noticias em
categorias pré-definidas e, por fim, o Ultimo componente define as estratégias
de negociacdo que serdo adotadas. A utilizacdo do sistema demonstra que, em
estratégias especificas, a categorizacdo de noticias é capaz de melhorar a

predicdo do retorno das acgoes.

Zhai et al. (2007) apresentam um experimento utilizando Support Vector
Machines (SVM) para prever o comportamento das acdes de uma empresa na
Bolsa de Valores Australiana. O experimento é feito utilizando noticias
publicadas no maior jornal relacionado a negdécios e financas da Austrélia. O
resultado do experimento mostra que, sem a utilizacdo das noticias, 0 modelo
atinge uma acurécia na previsdo de cerca de 58% e com a sua utilizacdo foi

capaz de aumentéa-la para 70%.
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Larkin & Ryan (2008) utilizam programacgdo genética juntamente com
dados de noticias, gerados em tempo real, para prever variagdo do preco de
acOes a curto prazo. Utilizando somente os dados das noticias, o estudo é
capaz de identificar grande saltos de precos, do indice Standard & Poor 500

(S&P 500), até uma hora antes dos saltos de fato ocorrerem.

Ho & Wang (2016) desenvolvem uma abordagem utilizando redes
neurais para prever o movimento no preco de acdes durante o dia. No trabalho,
sdo utilizados os dados de noticias pre processadas da bolsa norte-americana
e 0s experimentos sao feitos utilizando os precos das a¢cfes da Google Inc. O
experimento mostra que é potencialmente lucrativo criar uma estratégia de

compra e venda baseado nas predi¢des da rede neural.
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Materiais e Métodos

Esta Secdo tem por objetivo descrever os materiais e métodos
deste trabalho. A Secdo 4.1 apresenta os detalhes sobre o
método proposto, na Secdo 4.2 estdo descritos os detalhes da
base dados utilizada neste trabalho e na Secéo 4.3 é descrita a
experimentagao.

4.1 Método Proposto

4.1.1 Aprendizado de Maquina

Os algoritmos de aprendizado de maquina escolhidos para este trabalho foram
um algoritmo baseado em uma floresta de arvores de decisdo e um algoritmo

de redes neurais artificiais.

Uma arvore de deciséo utiliza os padrées de uma entrada para tomar
decisdes, sendo assim, ela & capaz encontrar a melhor sequéncia de decisdes
em cada padrdo que possa alcancar a melhor resposta para aquela entrada.
Um exemplo de algoritmo de arvore de decisédo pode ser observado na Figura
4. Neste exemplo, ao analisar os dados de uma pessoa referente ao seu
atraso, distancia até o seu destino e quantidade de transito, é possivel
classificar se a pessoa € capaz de chegar ao seu destino percorrendo o

caminho criado pelo algoritmo.
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Figura 4. Exemplo de um algoritmo baseado em arvore de deciséo.
O algoritmo baseado em arvores utilizado neste trabalho é o Light
Gradient Boosting Machine (LightGBM) que € um algoritmo de aprimoramento

gradiente baseado em uma floresta de arvores de deciséo.

Os modelos de redes de neurais artificiais sédo algoritmos baseados em
camadas que sado compostas por unidades chamadas de neurbnios e cada um
dos neurbnios é conectado por um vinculo que possui um valor numérico
denominado peso. Os pesos sdo ajustados a cada vez que o conjunto de
dados do treinamento é apresentado a rede neural. Por fim € utilizado os pesos
finais para classificar uma entrada. Na Figura 5 é possivel observar a

arquitetura de uma rede neural artificial (RNA).
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Figura 5. Arquitetura de uma rede neural artificial simples.

4.1.2 Variavel Objetivo

Uma variavel objetivo é aquela que o modelo de aprendizado utilizara para o
seu aprendizado durante o treinamento e é a variavel que o modelo tentara
prever. No exemplo de arvore da Secao 4.1.1 a variavel objetivo € se uma

pessoal é capaz de chegar até o seu destino a tempo.

A variavel objetivo deste problema € definida como sendo o valor do
indice FTSE para trés tempos diferentes, (5, 10 e 30) segundos apos a

publicacdo de uma noticia.

4.2 Base de Dados

Neste trabalho foram utilizadas duas bases de dados. A primeira base contém
os dados de analise de noticias das empresas que estavam presentes no
indice FTSE 100 do ano de 2015 ao ano de 2017. A segunda base contém os
dados historicos do indice FTSE 100.
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4.2.1 Base de Dados de Analise de Noticias

A primeira base de dados é a base de analise das noticias, nela estdo

presentes as seguintes informacgdes:

o Date-Time: campo que indica em qual dia e hora foi feita a publicacao.
o Asset Name: nome da empresa abordada.

e Relevance: campo que contém a relevancia.

e Sentiment Class: campo que indica a classe de sentimento.

« Sentiment Positive: nivel de sentimento positivo.

e Sentiment Negative: nivel de sentimento negativo.

o Sentiment Neutral: nivel de sentimento neutro.

« Novelty: campo que indica a novidade do assunto tratado.

Uma das informa¢des mais importantes € a data, pois € através desta
informac&o que é possivel comparar o impacto da noticia no mercado. Além
disso, € importante analisar somente as noticias que sédo publicadas durante o
horario de funcionamento do mercado, pois a abordagem tenta identificar
impactos em segundos apds a publicacdo de uma noticia. Na Figura 6 é
possivel observar a quantidade de noticias publicadas por hora de

funcionamento do mercado no ano de 2017.
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Figura 6. Quantidade de noticias publicadas por hora do ano de 2017.

O campo de relevancia possui valores distribuidos entre 0 e 1, onde
valores mais proximos a 1 indicam uma maior relevancia enquanto valores
proximos de O indicam noticias menos relevantes. Na Figura 7 € possivel
observar que noticias mais relevantes sdo mais comuns dentre as empresas

presentes no indice FTSE.

— relevance

Densidade de noticias

05 0.0 05 10 15
Mivel de relevancia

Figura 7. Densidade, em relagdo a relevancia, das noticias das empresas

presentes no FTSE no ano de 2017.
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O sentimento das noticias é classificado em trés diferentes tipos:
positivo, neutro e negativo. O campo de classe de sentimento possui valor 1
para sentimento positivo, valor 0 para sentimento neutro e valor -1 para
sentimento negativo. Além disso existem classificadores quantitativos para
cada um dos sentimentos. E possivel observar na Figura 8 que noticias
positivas estdo presentes em maior quantidade em relagdo aos outros dois

tipos.
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Figura 8. Quantidade de noticias distribuidas entre os tipos de

sentimentos no ano de 2017.

O campo de novidade indica o quao novo é o assunto presente em uma
noticia, ou seja, noticias que demoram mais tempo para serem publicadas
terdo valores de novidades maiores do que as noticias que sdo publicadas
mais rapidamente. Na base de dados existem indicadores de novidade para as

Gltimas 12 e 24 horas e para os ultimos 3, 5 e 7 dias.
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4.2.2 Base de Dados Historicos do FTSE

A segunda base de dados contém as informacdes do indice FTSE no mercado
financeiro. Nela estdo presentes dados em relacdo ao seu preco, sendo eles:
preco de abertura, fechamento, alta e baixa. Além destas informacgdes, a base
também contém o volume negociado do indice. Todas essas informacdes

foram gravadas segundo a segundo do ano de 2015 ao ano de 2017.

O comportamento do valor de fechamento do indice pode ser
observado, segundo a segundo, na Figura 9. Como pode ser observado o
indice possui uma variagao alta durante o dia, possuindo momentos de baixa e

momentos de alta.
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Figura 9. Comportamento do valor de fechamento do indice durante o dia 5 de
outubro de 2017.
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4.3 Experimentacao

Para avaliar a abordagem desenvolvida neste trabalho, foi necessaria uma
divisdo dos dados para cada um dos anos avaliados. Para cada ano, foram
utilizadas as noticias dos seis primeiros meses como treinamento dos modelos

e os dados dos seis Ultimos meses como base de avaliacédo.

Todos os modelos de aprendizado de maquina utilizados neste trabalho
seguiram esta divisdo na base de dados. Para cada um dos modelos foram

realizados testes prevendo a variavel objetivo descrita na Secédo 4.1.2.

Para a comparacéao de resultados foi feita a analise do ganho obtido em
pontos base (bps), que corresponde a 0,01 pontos percentuais, ou seja, 1% é
equivalente a 100 bps. O ganho é calculado seguindo a seguintes estratégias:

e Se 0 modelo prever uma alta, o ganho € calculado com o valor de venda
no momento de alta menos o valor de compra no momento da noticia;

e Se o0 modelo prever uma queda, o ganho é calculado com o valor de
venda no momento da noticia menos o valor de compra no momento da

gueda.

Os experimentos sdo realizados todos de maneira automatizada, apos o
tratamento das bases de dados, € feita a modelagem de ambos os modelos
utilizados para prever o preco do indice. Os resultados séo calculados a partir

das predi¢cbes de ambos os modelos.
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Resultados

Este capitulo € responsavel por apresentar os resultados do
método proposto. Divide-se da seguinte forma: a secdo 5.1
apresenta os resultados para o ano de 2015, na se¢do 5.2 os
resultados para o ano de 2016, na secdo 5.3 os resultados para
0 ano de 2017 e por fim, na se¢do 5.4 as consideracdes finais.

A apresentacdo dos resultados é feita separadamente para cada um dos anos
e, para cada ano, sdo apresentados os ganhos totais, calculados seguindo as

estratégias citadas na Secao 4.4.

5.1 Resultados do ano de 2015

Para os dados de 2015, os modelos sao treinados com aproximadamente 30
mil noticias e sdo avaliadas aproximadamente 34 mil. A Tabela 2 apresenta os

resultados obtidos em pontos bases para cada um dos tempos avaliados.

Tabela 2 - Resultados dos modelos para o segundo semestre de 2015.

Modelo 5 segundos 10 segundos 30 segundos

LightGBM 115,6 76,9 62,6
Rede Neural (MLP) 112,6 51,8 42,9
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E interessante analisar que, para as noticias do segundo semestre de
2015, ambos os modelos conseguem um resultado positivo em todos o0s
cenarios. Além disso, o intervalo de 5 segundos se mostrou melhor do que 0s
demais intervalos, utilizando o LightGBM o resultado foi aproximadamente 50%
melhor do que utilizando o intervalo de 10 segundos, ja utilizando a rede neural

o resultado foi 119% melhor analisando os mesmos intervalos.

5.2 Resultados do ano de 2016

Utilizando os dados de 2016, os modelos s&o treinados com cerca de 36 mil
noticias e sao avaliadas cerca de 24 mil, diferente do ano de 2015 que possuia
mais noticias nos dados de treinamento do que nos dados de avaliagdo. A

Tabela 3 apresenta os resultados obtidos.

Tabela 3 - Resultados dos modelos para o segundo semestre de 2016.

Modelo 5 segundos 10 segundos 30 segundos
LightGBM 111,9 93,6 68,9
Rede Neural (MLP) 42,8 81,7 29,2

Similar aos resultados obtidos no ano anterior, os resultados deste ano
demonstram que, para as noticias de 2016, também pode-se observar um
resultado positivo nos casos analisados. Porém, é possivel observar que a rede
neural obtém um melhor resultado quando utilizando o intervalo de 10
segundos apds a publicacdo da noticia, diferente do LightGBM que obtém o

melhor resultado no intervalo de 5 segundos.
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5.3 Resultados do ano de 2017

No ano de 2017, sdo avaliadas cerca de 30 mil noticias a0 mesmo tempo que
sdo utilizadas 25 mil noticias para o treinamento. Na Tabela 4 é possivel
observar os resultados dos modelos.

Tabela 4 - Resultados dos modelos para o0 segundo semestre de 2017.

Modelo 5 segundos 10 segundos 30 segundos
LightGBM 150,5 193,4 197,5
Rede Neural (MLP) 95,5 184,4 160,4

Diferente dos anos anteriores, € possivel observar nos resultados de
2017 que os modelos obtiveram um resultado maior para o intervalo de 30
segundos apos a publicacéo de noticias, sendo o resultado do LightGBM 32%
superior no intervalo de 30 segundos se comparado ao intervalo de 5 segundos

e o resultado 68% melhor utilizando a rede neural.

5.4 Consideracdes Finais

A partir dos experimentos realizados, € possivel observar que ambos os
modelos utilizados conseguem um resultado positivo em todos o0s cenarios
analisados. Além disso, também é possivel observar que o LightGBM obteve

resultados melhores que o modelo de redes neurais.
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6
Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta as conclusdes sobre o trabalho
desenvolvido e traz algumas sugestdes de trabalhos futuros. E
organizado da seguinte forma: Na secdo 6.1, sdo apresentadas
as conclusdes em relacdo aos objetivos do trabalho, e na Secéo
6.2 sdo sugeridas propostas para trabalhos futuros.

6.1 Conclusdes

Através dos resultados € possivel concluir que a meta definida pelo objetivo
geral do trabalho foi atingida. Dessa forma, foi possivel, com as bases de
dados utilizadas neste trabalho, desenvolver uma abordagem com modelos de
aprendizado maquina, capaz de atingir resultados positivos ao prever o preco
de ativos com base nas tendéncias causadas por noticias. Em relacdo aos

objetivos especificos:

e Foi possivel realizar o tratamento dos dados de analise de noticias para
gue eles fossem utilizados de maneira adequada por cada um dos

modelos utilizados neste trabalho;

e Foi possivel também utilizar modelos de aprendizado de maquina que
fossem capazes de atingir resultados positivos ao prever o preco de
acles, assim os modelos identificam os padrées nos dados que levam a

tendéncias no mercado.

Com base nos resultados, também é possivel concluir que os impactos das
noticias no mercado ndo possuem um padrao de tempo para ocorrerem, sendo
necessario um estudo mais afundo para definir qual o melhor intervalo de

tempo a ser adotado para o treinamento dos modelos.
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6.2 Trabalhos Futuros

Algumas sugestdes para a continuidade do trabalho:

e Realizar experimentos, usando as mesmas bases, com o objetivo de

identificar impactos na volatilidade e no volume de negociacoes;

o Realizar o experimento de maneira iterativa, realizando a predicdo de
uma noticia de cada vez, sempre adicionando as noticias ja avaliadas na

base de treinamento;

e Avaliar a abordagem desenvolvida neste trabalho em outros intervalos

de tempos;

e Aplicar a abordagem desenvolvida neste trabalho em acdes de outros

mercados financeiros.
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