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Resumo: Investir na bolsa de valores pode representar excelentes oportunidades financeiras, o que
impulsiona pesquisadores e investidores a predizer o mercado financeiro. Este trabalho apresenta um
protétipo usando Redes Neurais Artificiais para sugerir a compra ou venda de ativos negociados na
Bolsa de Valores brasileira, por meio de noticias do mercado financeiro, a fim de auxiliar investidores
nas suas transacdes no mercado de renda variavel. Para isso, 10.766 noticias foram usadas como base
de dados de aprendizagem do prot6tipo, advindas das empresas BBAS3, PRIO e VALE3, no periodo
01/01/2018 e 20/05/2022. Sao abordados assuntos como Redes Neurais Artificiais Long Short-Term
Memory (LSTM) para fazer as previsdes, Raspador Web (Web Scraper) para realizar a coleta das
noticias do mercado financeiro e a APl Yahoo Finance para obter as cotacdes das a¢des. O percentual
de acuracia do protoétipo alcangou 52% nos testes. Assim, o trabalho atingiu todos os objetivos
propostos e facilita aos investidores ter uma visdo sobre os testes realizados com dados histéricos.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. LSTM. Previsdo. Bolsa de valores. A¢des. Noticias.

1 INTRODUCAO

De acordo com Trisotto (2020), o ano de 2020 fechou com 3,2 milhdes de pessoas fisicas cadastradas
como investidoras na bolsa de valores brasileira, somando R$ 424 bilhdes em agdes. Um dos motivos citados foi
a democratizacdo no acesso a informacéo. Assim, parte dos novos investidores tomam suas decisdes de compra
ou venda de a¢des, por intermédio da Internet, por meio de canais de influenciadores digitais, ou por conta propria,
a partir da analise de dados e informacGes de fontes distintas. A volatilidade, que se associava com o afastamento
dos pequenos investidores, teve menor impacto a partir de 2020. Trisotto (2020) revela que o presidente da Bolsa
de Valores (B3), Gilson Finkelsztain, ficou surpreso com o volume e a velocidade dos investimentos durante a
crise.

A entrada desses novos investidores constitui também um desafio. Como assinalam Li et al. (2020), as
situacdes que desencadeiam a volatilidade da alta ou baixa no preco das a¢Oes estdo relacionadas ao movimento
de oferta e demanda, a tendéncia das empresas como langamento de algum produto inovador, eventos aleatorios
como desastres naturais ou morte de algum lider politico. E mencionado também o sentimento do mercado, em
que informacdes relevantes & empresa tornam-se publicamente disponiveis e segundo Pagolu, Challa e Panda
(2016, p. 15), “existe uma forte correlag@o entre subida e queda em precos de agdes de uma empresa em relagéo
as opinides ou emogdes publicas”.

Investir na bolsa de valores pode representar excelentes oportunidades financeiras, o que impulsionam
pesquisadores e investidores a predizer o mercado financeiro. Possuir a capacidade de antecipar-se ao movimento
de um mercado com tantas variaveis pode representar vantagem em relacdo aos demais investidores e grande
lucratividade (PAGOLU; CHALLA; PANDA, 2016). Estudos relacionados a inteligéncia artificial ttm ganhado
destaque nesse contexto. No entanto, cada mercado reflete um contexto social especifico, ndo somente devido as
propriedades econdmicas de sua organizacdo, mas também em relacdo ao padrdo predominante de circulagdo de
informag¢@o. Machado (2017, p. 23) afirma que “acionistas e economistas financeiros se interessam profundamente
na andlise da relacdo entre o risco de um ativo financeiro e a seguranca do seu retorno”. Tais agentes, sempre
buscam estudos e opinides fidedignas que possam embasar suas decisdes sobre a venda, compra ou a renegociagado
de titulos de dividas do setor publico ou privado. Apesar da centralidade destes fatores, ainda ndo existe um
dispositivo que esteja adaptado ao cenario nacional brasileiro.

No entanto, para avaliar essas variaveis, que envolvem diferentes meios de comunicagdo, aspectos
psicolégicos e subjetivos, unindo dados fundamentais das empresas e noticias do mercado financeiro para previsdo
do movimento das agdes, é necessaria a utilizacao de técnicas de Redes Neurais Artificiais no desenvolvimento de
sistemas e no processamento de dados. Neste sentido, trabalhos recentes como os apresentados por Li et al. (2020),
Li e Pan (2020) e Vargas et al. (2018) obtiveram bons resultados na resposta a estes desafios. A estratégia dos
autores foi de utilizar técnicas de predicdo ndo lineares de Redes Neurais Artificiais (RNA) e de Processamento



de Linguagem Natural, também chamado de PLN e Natural Language Processing (NLP) (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

Nesse contexto, o objetivo geral deste trabalho é disponibilizar um protétipo usando Redes Neurais
Artificiais para sugerir a compra ou venda de ativos negociados na Bolsa de Valores brasileira, por meio de noticias
do mercado financeiro, a fim de auxiliar investidores nas suas transagdes no mercado de renda variavel. Por
conseguinte, o trabalho atende a trés objetivos especificos: a) identificar os sentimentos relacionados as noticias
de cada uma das empresas pesquisadas no periodo correspondente a 01/01/2018 e 20/05/2022 e que compuseram
a base de dados de aprendizagem do protdtipo; b) avaliar a eficacia das previsGes do protdtipo criado; c)
disponibilizar um cadastro permitindo ao usuario acessar 0s sentimentos em relacdo as acdes das empresas
pesquisadas por meio de uma pagina web.

Elagamy, Stanier e Sharp (2018) ressaltam que o mercado financeiro representa um papel crucial no
crescimento do comércio e da indUstria. Por isso, encontrar formas eficientes de analisar e visualizar os dados
deste setor é tarefa significante para a economia moderna. Nesse contexto, o desenvolvimento deste estudo
constitui uma oportunidade para preencher a lacuna existente neste setor e com isso, cria a possibilidade de
acompanhamento das relacfes existentes entre investidores e o contexto financeiro e midiatico brasileiro, o que
justifica sua aplicacéo social e tedrica.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados 0s principais assuntos que fundamentam e constroem as propostas de
modelos preditivos para auxiliar investidores em transagdes no mercado financeiro e os trabalhos correlatos que
amparam as escolhas para a construcéo do protétipo deste estudo.

2.1 MERCADO FINANCEIRO E MODELOS PREDITIVOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo Mueller e Massaron (2016), o acesso a informagéo, a complexidade e volatilidade do mercado
financeiro tém levado investidores a buscar auxilio na Inteligéncia Artificial, explorando a capacidade dos
computadores de aprender, se adaptar a novas circunstancias, detectar padr@es, criar novos comportamentos e
tomar decisBes a partir de um conjunto de dados. Para Santos et al. (2016) a busca de ferramentas que auxiliem a
tomada de decisfes tem utilizado modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (RNA), que conseguem reter
aprendizado e realizar procedimentos de controle, reconhecimento de padrfes e classificagdo, contribuido
diretamente para avangos em relagdo ao desenvolvimento de técnicas que propiciam um melhor entendimento dos
padrdes presentes em dados financeiros e na construcdo de modelos preditivos.

As RNAs sdo sistemas de computagdo com ndés interconectados que funcionam como os neur6nios do
cérebro humano. Usando algoritmos, elas podem reconhecer padrées escondidos e correlagbes em dados brutos,
agrupé-los e classifica-los, e, com o tempo, aprender e melhorar continuamente esses processos. Conforme afirma
Arbel (2018), devido a tais caracteristicas, a utilizacdo de RNA para a criacdo de modelos preditivos é adequada,
pois simulam eventos cotidianos com a ajuda de algoritmos e de sistemas computacionais.

Embora aplicaveis em diversos contextos, 0os modelos preditivos tém alcancado espaco em um universo
dindmico e variavel: a bolsa de valores. Giacomel (2016) explica que a bolsa de valores é de existéncia necesséria
a paises que possuem diversas empresas de capital aberto, como um lugar em comum para a negociacao das aces
dessas empresas e das instituicdes participantes, devidamente credenciadas. Silva (2017) afirma que no Brasil a
Unica bolsa de valores que realiza a negociagdo de valores mobiliarios € a B3 (Brasil, Bolsa, Balcdo — antiga
BM&FBOVESPA), e que esse 6rgdo é autorregulador e responsavel por todos os registros de negociacfes de
ativos do mercado brasileiro. Santos et al. (2016) salientam que muitos modelos preditivos sdo construidos
utilizando modelos estatisticos, mas que os resultados tém causado frustragdo. Por isso, a aplicacdo de RNA tem
sido uma alternativa aos tradicionais métodos empregados nas pesquisas cientificas, ja que imitam o cérebro
humano ao reunir evidéncias empiricas e ao armazenar e permitir 0 uso de conhecimento experimental. Carvalho
et al. (2018) apontam que as RNA, ao armazenar e disponibilizar informagdes, criam uma base de conhecimento
reutilizvel para uma gama de problemas complexos equivalentes, diminuindo o tempo e recursos de buscas por
solucBes.

2.1.1 Ferramentas para modelos preditivos

Para criar um modelo preditivo capaz de analisar os dados do mercado financeiro e auxiliar investidores
nas suas transagdes no mercado de renda variavel é preciso criar ferramentas capazes de coletar grandes
quantidades de informagdes da web. Um dos scripts automatizados mais utilizados para isso é o “Web Scraper
(Raspador Web), um programa que realiza a extracdo automatica de dados especificos de uma pagina web”
(MAZINI; SATO, 2020, p. 1-2). Depois de extrair os dados é possivel transforma-los em informagéo estruturada,



criando um padrdo e um formato necessarios para a analise que se pretenda fazer. Em seguida, os dados sdo
carregados no sistema onde serdo cruzados, relacionados, tratados, analisados e visualizados.

Para analisar grandes quantidades de dados complexos, podem ser utilizadas as técnicas que usam Redes
Artificiais Neurais Profundas ou Deep Learning (DL). Para Hiransha et al. (2018), as técnicas de DL s&o
ferramentas importantes para a andlise de dados ndo categorizados, fazendo uso das redes neurais em
processamento de imagens, reconhecimento de imagens, de audio, reconhecimento facial, de caracteres, mineragéo
de dados, classificagdo de doengas etc.

As Redes Neurais Artificiais Profundas sao definidas por Luger (2013) como um modelo em camadas em
que as novas informacgdes sdo geradas ou informacfes existentes sdo adaptadas por meio de conexdes entre as
camadas. Assim, as camadas anteriores tém relacdo com as camadas posteriores, criando a mesma ideia de
informacdes ancestrais apresentada na definicdo da predicdo estatistica. Sdo projetadas para reconhecer padrdes
em sequéncias de dados, como texto, genomas, caligrafia, palavra falada ou dados de séries numéricas que emanam
de sensores, bolsas de valores e agéncias governamentais. Esses algoritmos consideram tempo e sequéncia, eles
tém uma dimensdo temporal. Entre as Redes Neurais Profundas destacam-se a Recurrent Neural Network (Rede
Neural Recorrente — RNN), a Rede Neural Recorrente Long Short-Term Memory (LSTM) e a Convolutional
Neural Network (Rede Neural Convolucional — CNN).

As Redes Neurais Recorrentes (RNN) sofrem de memdria de curto prazo. Elas tém dificuldade em
transportar informagdes muito longas das etapas anteriores para as posteriores, pois sofrem com o problema da
dissipagdo do gradiente. Haykin (2008, p. 24) explica que “gradientes sdo valores usados para atualizar os pesos
das redes neurais”. Se um valor de gradiente se torna extremamente pequeno, nao contribui com o aprendizado e
para de aprender. Como essas camadas ndo aprendem, as RNN podem esquecer o que foi visto em sequéncias mais
longas, caracterizando assim uma memoria de curto prazo. Uma solucdo para a memaria de curto prazo € a Rede
Neural Recorrente LSTM, que possui mecanismos internos chamados portdes que podem regular o fluxo de
informacdes.

A arquitetura da Rede Neural Long Short Term Memory (LSTM) € uma rede neural recorrente que faz a
construgdo de treinamento acessando conexdes de aprendizagem por meio de exemplos. Interagem num método
especial e contém quatro camadas de redes neuronais. Um exemplo de como acontece esse processo pode ser
observado pela representacdo da Rede neural tipo LSTM na Figura 1.

Figura 1 — Rede Neural LSTM
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Fonte: Bufo (2000, p. 23).

O processo de transferéncia de dados é 0 mesmo que o das redes neurais recorrentes padrdo, mas, a
operagdo de propagacdo da informacdo é diferente. Quando a informagdo passa, a operacdo decide qual a
informacdo a processar e qual a informagéo que deve deixar passar. A operacdo principal é constituida por células
e portdes. O estado das células funciona como um caminho para a transferéncia da informago. E possivel
considerar as células como meméria e com capacidade estruturada em cadeia para repetir o modulo. Existem varios
portdes no processo LSTM. Quando o estado da célula transporta a informacao, estes portdes ajudam o novo fluxo
de informagdo. Os portdes indicardo quais os dados que sdo Uteis para guardar e quais os dados que ndo sdo Uteis,
o0 que faz com que seja possivel lancar dados relevantes por meio da cadeia de sequéncia para uma facil previsdo
(BUFO, 2000).

Ja as Redes Convolucionais, segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016) realizam o reconhecimento
optico de caracteres para digitalizar texto e tornar possivel o processamento de linguagem natural em documentos



analégicos e manuscritos, arquivos de audio quando estes sdo representados visualmente, andlise de texto, bem
como dados gréaficos. Assim, as imagens sao simbolos a serem transcritos. Para os autores, a etapa de convolugédo
caracteriza-se pela passagem do nucleo (kernel) pela imagem (input) e o resultado desse processamento é
denominado mapa de caracteristicas (output), que permitira o reconhecimento de padrdes, inclusive de outros
padrdes da rede.

2.2 TRABALHOS CORRELATOS

Muitos autores utilizaram diferentes modelos preditivos na elaboragdo de diferentes estudos, a partir de
objetivos, ferramentas de desenvolvimento e funcionalidades também diferenciadas. Mas, seus principais
resultados podem orientar a tomada de decisdo, indicando as melhores escolhas na construcdo de modelos
preditivos e orientar a formatagdo para a coleta dos dados e estratégias de avaliacdo da ferramenta. Este estudo
apresenta alguns trabalhos correlatos que contribuiram nesta pesquisa para definir as estratégias da construcéo do
modelo preditivo para a ferramenta a ser criada.

Sdo trés os trabalhos correlatos com caracteristicas semelhantes aos principais objetivos do estudo
proposto. O primeiro trabalho correlato é o estudo realizado por Vargas et al. (2018), que utiliza técnicas de
aprendizado profundo unindo Rede Neural Recorrente e Rede Neural Convolucional. O segundo, realizado por Li
et al. (2020), utilizou Rede Neural Multimodal orientada a eventos para previsdo do valor das a¢fes da bolsa de
valores. O terceiro, uma pesquisa realizada por Li e Pan (2020), propde um método para usar duas Redes Neurais
Recorrentes seguidas de uma Rede Neural Totalmente Conectada (Fully Connected Neural Network - FCNN) para
prever o movimento das a¢des. As experiéncias de Vargas et al. (2018) estdo descritas no Quadro 1.

Quadro 1 — Deep Learning for Stock Market Prediction Using Technical Indicators and Financial News Articles

Referéncia Vargas et al. (2018)

Objetivos Prever os movimentos direcionais diérios do preco das acGes da Chevron Corporation
(CVX) utilizando titulos de noticias financeiras e indicadores técnicos como entrada.

Principais Os dois conjuntos de indicadores técnicos, sdo: Conjunto 1: Estocastico %K, Estocastico

funcionalidades %D, Momentum, Taxa de Variacdo, Williams %R, Acumulacéo Distribuicéo (A/D)
Oscillator and Disparity. O Conjunto 2: Média Movel Exponencial, Média Mével
Convergente e Divergente, Relative Strength Index (RSI), On Balance Volume (OBV) e
Bandas de Bollinger. Uma comparac&o é feita entre os quatro modelos utilizados que
recebem um dos conjuntos de indicadores técnicos em execuces diferentes. O modelo
RCNN visa obter vantagens de ambos os modelos: CNN e Rede Neural Recorrente
(Recurrent Neural Network - RNN). O CNN tem uma capacidade superior de extrair
informagdes semanticas de textos em comparagdo com RNN e RNN é melhor para
capturar as informages de contexto e na modelagem de caracteristicas temporais
complexas. Finalmente, quando os modelos criam as previsées dos movimentos
direcionais do prego das a¢des, um agente de negociacao decide quando comprar ou
vender uma acdo. O banco de dados usado neste trabalho consiste em 106.494 artigos de
noticias do site da Reuters, correspondentes ao periodo de 20 de outubro de 2006 a 21 de
novembro de 2013. O tema principal de todos esses artigos sdo noticias do mercado
financeiro. Cada noticia consiste em seu titulo, contetido e data de publica¢do. A data de
publicagdo € empregada para o alinhamento das noticias com uma série temporal
financeira correspondente. A acurécia do modelo capaz de prever os precos das acdes
conseguiu atingir 56.84% nos dados de teste.
O primeiro é o modelo de Rede Neural Long Short-Term Memory (LSTM) apenas com
o conjunto 1 de indicadores, I-RNN; o segundo é 0 modelo Rede Neural LSTM, apenas
Ferramentas de com o conjunto 2 de indicadores, I-RNN-2; o terceiro é o modelo hibrido composto por
desenvolvimento | Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network - CNN) e LSTM com o
conjunto 1 de indicadores, SI-RCNN; e, finalmente, o quarto é o modelo hibrido
composto por CNN e LSTM com o conjunto 2 de indicadores, SI-RCNN-2.
Resultados e O modelo hibrido proposto apresentou os melhores resultados utilizando como entrada
concluses um conjunto de indicadores técnicos extraidos das empresas relacionadas e titulos de
noticias financeiras publicados na véspera do dia da previsdo. Alcangou acuracia de
56.84% ao prever o preco das acBes. Os autores sugerem estratégias para eliminar
pequenas variagdes e focar somente nas variacoes significativas de precos.

Fonte: elaborado pelo autor.

O estudo de Vargas et al. (2018) aproxima-se deste trabalho por usar titulos de noticias financeiras e
indicadores técnicos como entrada. O trabalho de Li et al. (2020) estéa descrito no Quadro 2.



Quadro 2 — A Multimodal Event-driven LSTM Model for Stock Prediction Using Online News
Referéncia Li et al. (2020)
Realizar previs6es dos precos de acGes levando em consideracéo que as informagdes sobre
os fundamentos (volume de negocios, precos de abertura e volumes de negociacao) e
Objetivos noticias das empresas afetam o movimento das a¢des caracterizando assim um problema
multimodal.
Principais Para isso foi utilizado Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM),

funcionalidades

Arvore de Decisdo (Decision Tree - DT), Rede Neural Backpropagation (BP), Rede
Neural LSTM e 0 modelo TeSIA. Como métricas, foram selecionadas a Directional
Accuracy (DA), que é uma métrica para tarefas de classificacdo de acbes e a Matthews
Correlation Coefficient (MCC), que leva em consideracdo verdadeiros e falsos positivos e
negativos e é geralmente considerado uma medida equilibrada que pode ser usada mesmo
se as classes forem de tamanhos muito diferentes. DA tende a apresentar viés quando as
classes ndo sdo balanceadas, ou seja, se apresentarem tamanhos muito diferentes. No
experimento foram utilizados dados de acGes da China Securities Index (CSI 100),
fornecidos por Li et al. (2014). Adicionalmente, o rastreador (web crawler) de Li et al.
(2020), buscou 45.021 noticias das 100 companhias listadas na CSI 100, entre 01/01/2015
e 31/12/2015, do site www.eastmoney.com, que é um dos portais de informacdes
financeiras da China.

Ferramentas de
desenvolvimento

Rede Neural Long Short-Term Memory (LSTM) orientado a eventos para atender os
diferentes tempos de amostragem. Isso €, fundindo os dados dos fundamentos da empresa
gue sdo em intervalos iguais e as noticias, que sdo em intervalos ndo iguais.

Resultados e
conclusdes

Em termos das métricas DA, MCC, SVM e os modelos DT alcangaram o melhor
desempenho para o Target 1, entre os trés targets considerados. O modelo BP alcangou
seu melhor desempenho para o Target 2, enquanto que LSTM, TeSIA e a abordagem
proposta por Li et al. alcangou seu melhor desempenho para o Target 3 (preco de entrada
— preco de saida).

Fonte: elaborado pelo autor.

O estudo de Li et al. (2020) relaciona-se com o protétipo proposto neste trabalho por utilizar a rede neural
LSTM e fundir os dados coletados de ac¢Oes e noticias. O trabalho desenvolvido por Li e Pan (2020) esta descrito

no Quadro 3.

Quadro 3 — A Novel Ensemble Deep Learning Model for Stock Prediction Based on Stock Prices and News

funcionalidades

Referéncia Li e Pan (2020)
Usar a analise de sentimentos para extrair informac@es Uteis de multiplas fontes de dados
e um modelo de aprendizado profundo de conjunto de mistura para prever o movimento
Objetivos futuro das acdes.
Principais A métrica utilizada foi o indice S&P 500

Ferramentas de
desenvolvimento

Modelo Combinado. O primeiro nivel contém duas Redes Neurais Recorrentes (RNN),
uma Rede Neural de Meméria de Longo Prazo (LSTM) e uma unidade de Rede Neural
Recorrente Blogueada (Gated Recurrent Unit - GRU). O segundo nivel conta com uma
Rede Neural Totalmente Conectada (Fully Connected Neural Network - FCNN). Os
modelos RNNs, LSTM e GRU podem capturar efetivamente os eventos de série temporal
nos dados de entrada e a Rede Neural Totalmente Conectada é usada para reunir varios
resultados de predicdes individuais para melhorar ainda mais a precisdo da previsdo. Os
dados usados por Li e Pan (2020) foram retirados do estudo de Li et al. (2019) e foram
divididos em: dados de noticias, obtidos de CNBC.com, Reuters.com, WSJ.com,
Fortune.com, com datas no periodo de dezembro de 2017 até o fim de junho de 2018, e,
dados de ag¢Bes que sdo do indice S&P Index 500, no mesmo intervalo de datas dos dados
de noticias. O S&P 500 é um indice do mercado de a¢des que mede o desempenho das
acOes das 500 maiores empresas de capital aberto dos Estados Unidos.

Resultados e
conclusdes

Os resultados apontados pelo modelo estudado por Li e Pan (2020) reduzem o erro
quadratico médio (MSE) em 57,55%, aumentando a taxa de precisdo em 40%, Recall em
50%, pontuacdo F1-score em 44,78%, direcdo do movimento em 33% e precisdo (MDA)
em 34%. Validando assim, o modelo aplicado, principalmente em termos de compensacéo
entre o retorno e o risco.

Fonte: elaborado pelo autor.


http://www.eastmoney.com/

Li e Pan (2020) utilizaram a¢des do mercado ocidental e redes neurais artificiais em seu protétipo, o que
aproxima os dados dos autores deste estudo. De forma geral, os trabalhos auxiliam a compreenséo do processo das
RNAs em relacéo ao recolhimento de dados das a¢Ges da bolsa de valores e a avaliagdo das métricas dos modelos
de aprendizado de maquina.

3 DESCRIGAO DO PROTOTIPO

Este capitulo apresenta as especificagdes para o prototipo proposto neste trabalho, apontando os requisitos
principais (funcionais e ndo funcionais), 0 modelo e sua estrutura.

3.1 ESPECIFICAGOES

Para que 0 usuario consiga visualizar as previsdes, faz-se necessario o acesso a uma plataforma Web que
realize as previsdes por meio de um modelo de Rede Neural Artificial, atualize as cota¢des atuais de cada ativo, e
apresente os resultados. Sendo assim, o prot6tipo contém as especificacdes cujas funcionalidades sdo apresentadas
na Figura 2.

Figura 2 — Diagrama de Caso de Uso
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Fonte: elaborado pelo autor.

O usuario pode criar uma conta no sistema (uc01), realizar o login (uco02) e visualizar os resultados dos
testes de previsdes (uco03). Para a exibigdo das previsdes € necessario obter os resultados (uco6), fornecidas pelo
ator Rede Neural Artificial. Esse ator é alimentado com dados histéricos das cotacBes das a¢cdes (uc05) e com
dados de noticias do mercado financeiro (uco4), gerando os resultados das previsdes.

O acesso a uma plataforma Web alicergada pelos Requisitos Funcionais (RF) e Requisitos Nao Funcionais
(RNF) possibilita essa estruturacdo ao prototipo. Sendo assim, o prot6tipo contém os RF apresentados pelo Quadro
4, que também aponta seus Casos de Uso (UC).



Quadro 4 — Requisitos funcionais (RF) e matriz de rastreabilidade

Requisitos Funcionais Caso de Uso
RFO1: Obter as cotacdes histéricas das acoes uco4
RF02: Obter o histérico das noticias do mercado financeiro UCO05
RF03: Possuir um modulo para acompanhamento do resultado dos testes UC03, UC06
RFO04: Permitir a criacdo de uma conta de usuario no sistema uCo1
RFO5: Permitir a autenticacdo do usuario no sistema uco2

Fonte: elaborado pelo autor.

Considerando os RNF, o Quadro 5 descreve as funcionalidades do protétipo.

Quadro 5 — Requisitos ndo funcionais (RNF)
Requisitos Nao funcionais
RNFO01: Utilizar um modelo preditivo baseado em técnicas de Redes Neurais Artificiais
RNF02: Ser implementado na linguagem de programacéo Python usando o framework Django para a
aplicacdo web
RNF03: Utilizar o ambiente de desenvolvimento PyCharm
RNF04: Utilizar o ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook
RNF05: Utilizar o framework Pandas para analise de dados

Fonte: elaborado pelo autor.

3.2 IMPLEMENTAGAO DO PROTOTIPO

Para criar o prototipo, este projeto trabalhou com trés empresas que fazem investimentos na bolsa de
valores brasileira como fonte de dados: Banco do Brasil (BBAS3); PetroRIO (PRIO3) e; Vale do Rio Doce
(VALE3), no periodo entre 01/01/2018 e 20/05/2022. A arquitetura do prot6tipo é exibida na Figura 3.

Figura 3 — Arquitetura do prot6tipo
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Fonte: elaborado pelo autor.

O Web Scraper foi implementado em Python usando a biblioteca Beautiful Soup para realizar a varredura
de noticias (extraidas do site br.investing.com) e obtencdo do texto nas tags HTML. Ao percorrer cada noticia
(linha 23), consegue-se obter o titulo, a data da publicagdo, o ticker da acdo e o canal da noticia. Essas requisi¢cdes
sdo controladas pelo método get news por meio do pardmetro conter 1limit conforme o Quadro 6, que retorna
uma lista (linha 40) que sera convertido na estrutura de dados pataframe da biblioteca Pandas.



Quadro 6 — Varredura de noticias

def get_data(url):

try:
r = Request{url, headers={"User-Agent”: “"Mozilla/5.0"})
¢ = urlopen(r).read()
soup = BeautifulSoup(c, "html.parser™)
return soup

except:
pass

def get_url(prefix, page='"):
return ' {prefix}/{page}"

def get_news(tk, prefix_url, counter_limit):
list_news = []
counter = 2
ticker = tk

while True:
soup = get data(get_url(prefix_url, counter))

result = soup.find('span’, class_s='blueRightSideArrowPaginationlcon’)

for link in soup.findAll( article’):
# getting the news
article = link.find('a", class_s"title")

chanel = link.find("span™, {"class™: "articleDetails”})

if chanel is not None:
chanel = chanel.span.text

# getting news relegse time

release_time = link.find_all("span™, {"class™: “date”})

if len(release_time) > @ and article is not None:
curr_article = article.get('title’)
curr_time = release_time[0].string
curr_time = curr_time[3:])

list_news.append([curr_article,
ticker,
chanel,
datetime.datetime.now(tzetimezone.utc),
curr_time])

Fonte: elaborado pelo autor.

A API Yahoo Finance, dentro do ambiente de desenvolvimento Jupyter Notebook, buscou as cotacfes das

acles e permite selecionar o periodo e a empresa desejada utilizando um pataReader (linhas 1, 6, 12). Esse
download é exibido no Quadro 7, que resulta numa estrutura de dados chamada pataframe da biblioteca Pandas.

Quadro 7 — Busca por cota¢fes

ibov_prio3 = web.DataReader(rPRIO3.SA', data_source='yahoo', start='2016-1-1', session=sesh)[['High', 'Low', 'Open', 'Close’
ibov_prio3['cod_negociacao'] = 'PRI03’

ibov_prio3.reset_index(inplace=True)

ibov_prio3.sort_values('Date’, ascending=True, inplace=True)

ibov_vale = web.DataReader('VALE3.SA', data_source='yahoo', start='2016-1-1", session=sesh)[['High', 'Low', 'Open’, 'Close’]
ibov_vale['cod_negociacao'] = 'VALE3'

ibov_vale.reset_index(inplace=True)

ibov_vale.sort_values('Date’, ascending=True, inplace=True)

ibov_bb = web.DataReader('BBAS3.SA", data_source='yahoo', start='2016-1-1', session=sesh)[['High', "Low', 'Open’, 'Close’']]
ibov_bb[ 'cod_negociacao'] = 'BBAS3'

| ibov_bb.reset_index(inplace=True)

ibov_bb.sort_values('Date’, ascending=True, inplace=True)

Fonte: elaborado pelo autor.




3.3 IDENTIFICAGAO DOS SENTIMENTOS

As noticias do mercado corporativo dessas trés empresas (BBAS3; PRIO3 e VALE3) foram unidas ao
preco da acdo na abertura do dia no pregdo da bolsa de valores, ao pre¢o da a¢éo no fechamento do dia e ao preco
das agdes no dia seguinte. Caso o preco da acdo da empresa subiu atribuiu-se um sentimento positivo as noticias,
se 0 preco caiu, o sentimento foi considerado negativo em relagdo a noticia. Para estruturar essa parte técnica, este
trabalho usou como base a estrutura de Li et al. (2020). A andlise das cotaces foi realizada por meio de um
algoritmo (de classificacdo binaria) que correspondesse a reacdo do mercado, usando 0 (zero) para a reacdo
negativa e 1 (um) para a reacdo positiva. Observa-se a seguir, no Quadro 8, como a organizacao foi estruturada
por Li et al. (2020).

Quadro 8 — Abertura e fechamento do preco da acéo e influéncia da noticia

Tracks Targets formula

.  _open . _open
Target 1 pmcei?_k — p?"z,ceii_k_l
Target 2 price; % — price; %S,
Target 3 p-ré.ceffﬁf € — p-ri‘.ce?iin_ N

Fonte: Li et al. (2020, p. 10).

Nesse contexto, k representa o0 nimero de dias que a noticia influencia a acdo a frente, considerando o
periodo de abertura e fechamento da noticia e o preco da acéo a partir da influéncia positiva ou negativa obtida da
noticia. Dessa forma, a previsdo consegue trabalhar com variaveis possivelmente correlacionadas e reorganizar os
dados de aprendizagem conforme a variagao acontece, estabelecendo inferéncias capazes de orientar o treinamento
de uma RNA.

A juncdo desses contextos esta representada pelo Quadro 9. Observa-se que a segunda coluna apresenta
uma noticia, seguida do nome da empresa pesquisada, da data do pregdo na bolsa de valores, do preco da acéo da
empresa na abertura do pregéo do dia, do preco da a¢do no fechamento do dia e do sentimento positivo (1) ou
negativo (0) em relac@o a noticia. Bem como apresenta os sentimentos da analise desse contexto. Essa base compde
a entrada de dados utilizada na Rede Neural Artificial.

Quadro 9 — Juncao das cotagles, noticias e sentimentos

article cod_negociacao data_pregao preco_abertura preco_ultimo_negocio sentiment
3 China anima Bolsa, mas vencimento de op(;sc”:)?f VALE3  2022-05-20 82.01 81.26 1
4 Descolado do exterior, Ibovespa sobe 0,71%, a VALE3 2022-05-20 8201 81.26 1
5 Ibovespa avanca com siderurgia e mineranﬁz?: VALE3  2022-05-19 77.78 79.85 1
6 Ibovespa avanga com siderurgia e minerar:]:z?: VALE3 2022-05-19 7778 7985 1
7 Ibovespa tem leve a'stlad:??g\l/ca;‘:e VALE3 ~ 2022-05-19 77.78 79.85 1

Fonte: elaborado pelo autor.

Os sentimentos relacionados as noticias de cada uma das empresas pesquisadas no periodo correspondente
a01/01/2018 e 20/05/2022 compuseram a base de dados de aprendizagem do prot6tipo. O levantamento de dados
possibilitou elaborar um grafico de sentimentos positivos e negativos em relagdo aos dados que alimentaram a
base, correspondente a cada empresa. Os sentimentos gerados em relagdo ao Banco do Brasil estdo expostos na
Figura 4.



Figura 4 — Classificagdo dos sentimentos das a¢des do Banco do Brasil em relago as noticias
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Fonte: elaborado pelo autor.

Observa-se uma oscilagdo nos sentimentos positivos de um ano para outro. Em 2018, 2020 e 2022 os
sentimentos positivos superaram os negativos. Em 2019 e 2021 os sentimentos negativos se sobressairam. No
entanto, ndo ha uma diferenca significativa entre os sentimentos (positivos e negativos) quando se considera cada
ano isoladamente. A diferenca entre os sentimentos de 2018, por exemplo, teve 550 sentimentos positivos e 497
negativos, ou seja, uma diferenga de somente 53 sentimentos. A PetroRio obteve um gréfico de sentimentos
conforme mostra a Figura 5.

Figura 5 — Classificagdo dos sentimentos das ac0es da Petro RIO em relagdo as noticias
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Fonte: elaborado pelo autor.

Apesar do resultado de sentimentos positivos destacar-se em todos 0s anos, apontando um impacto positivo
em relacdo a reacdo do mercado as noticias da PetroRio, observa-se um movimento muito baixo de ocorréncia de
noticias nos anos de 2018 e 2019. Considerando a movimentacdo anualmente, também ndo ha uma variacdo
consideravel entre os sentimentos positivos e negativos. A Vale do Rio Doce, apresenta resultados conforme expe
a Figura 6.



Figura 6 — Classificagdo dos sentimentos das a¢des da Vale do Rio Doce em relago as noticias

Sentiment over the years
VALE3
902
N positive
BN negative
800 .
713 690 "
600 1 = :
533 522
400 343 .
) -
0- " " " W "
2018 2019 2020 2021 2022
¥ear

Fonte: elaborado pelo autor.

Os sentimentos relacionados a Vale3 oscilaram anualmente, mas, somente em 2020 apresentaram
sentimentos negativos maiores. Ademais, a variagdo anual também foi relativamente pequena entre os sentimentos
positivos e negativos. Esses contextos implicam em reconhecer que a previsdo dos dados, considerando as
empresas pesquisadas nao é linear. A variacdo apresentada pelos graficos demonstra uma volatilidade desse
mercado, sobretudo ao considerar o periodo de estudo (2018-2022) como um contexto informacional para formar
uma base de dados de aprendizagem. De forma abrangente, a Tabela 1 aponta o total de sentimentos positivos e
negativos em relacdo as noticias e o total de noticias de cada empresa.

Tabela 1 — Sentimentos positivos e negativos em relacdo as noticias das empresas pesquisadas

Empresas Noticias Positivas Noticias Negativas Total
BAS3 1.975 1.903 3.878
PRIO 352 310 662

VALE3 3.181 3.045 6.226
TOTAL 5.508 5.258 10.776

Fonte: elaborado pelo autor.

Obteve-se um total de 10.766 noticias entre 01/01/2018 e 20/05/2022. E preciso considerar ainda que 0s
gréaficos possuem dados referentes ao enfrentamento da pandemia da COVID-19, que se estendeu de 2020 a 2021
(de maneira mais intensa, mas que ainda faz parte do contexto social e organizacional brasileiro).

3.4 ARQUITETURA DA REDE NEURAL LSTM

A rede neural LSTM foi criada utilizando a biblioteca de cddigo-aberto Keras (MAZINI; SATO, 2020),
que esté4 na plataforma de Aprendizado de Maquina Tensor Flow. Para a sua utilizacdo, € necessario converter a
entrada da base de dados textual para numérica (linha 5, Quadro 10). Para isso é usada entdo uma instancia de
classe Tokenizer com 0 pardmetro num words igual a 4000 o que significa que somente serdo consideradas no
calculo as 4000 palavras mais frequentes no dicionario. O pardmetro split separa as palavras através do caracter
espaco em branco. Define-se, entdo, a base de dados textual a ser usada no método £it on texts na linha 6.
Seleciona-se 0 método text to sequences para converter cada texto numa sequéncia de inteiros conforme
indicado na linha 8. Finalmente para que os vetores com as noticias tenham o mesmo tamanho, usa-se 0 método
pad_to_sequences atribuindo o valor post para o pardmetro padding para que os finais dos vetores tenham
valor zero.

Ao separar a base de dados em 80% para treino e 20% para teste (linha 17), cria-se entdo o modelo da
rede neural artificial do tipo sequencial (linha 23) que age como uma pilha linear de camadas. A primeira camada
é do tipo Embedding (linha 9, Quadro 10) para converter cada palavra num vetor de tamanho fixo. Essa camada
recebe 3 argumentos onde o primeiro é o tamanho do vocabulario, o segundo é o nimero de dimensdes que
desejam-se incorporar e o terceiro € o comprimento méaximo do documento. Foi decidido utilizar a estrutura LSTM
com funcdo de ativacdo relu (linha 26). A camada ultima é do tipo pense (linha 28) onde todos os neur6nios
conectam-se entre si com a funcéo de ativagdo sigmoid. Os testes trouxeram bons resultados ao utilizar duas
camadas de Dropout (linhas 25 e 27) que é uma técnica para reducdo de sobreajuste. Quando foi utilizada a
técnica Gridsearch, que é uma técnica para obter melhores parametros para o0 modelo, o otimizador adam trouxe
melhores resultados que 0 rmsprop (linha 31). A rede neural do prototipo esta apresentada pelo Quadro 10.



Quadro 10 — Rede neural artificial

y=df.sentiment
max_words=4800

tokenizer=Tokenizer({num_words=max_words, split=" ")
tokenizer.fit_on_texts(df.clean_article.values)

X=tokenizer.texts_to_sequences(df.clean_article.values)
#cria vetores de tamanho fixo para as noticias
K=pad_sequences(X, padding='post”)

¥_final=np.array(X)
y_final=np.array(y)

#Separar em treino B8% e teste 28%

X_train, X_test, y_train, y_teststrain_test_split(X_final, y_final, test_size=0.2, random_state=0)

embedding_vector_features = 40

voc_size = 4808

# Criacdo do modelo sequencial

model = Sequential()

model.add(Embedding(voc_size, embedding vector_features, input_length=X.shape[1]))
model.add(Dropout(@.2))

model.add(LSTM(108, activation='relu'))

medel.add(Dropout(@.2))

medel.add(Dense(1l, activaticn='sigmoid'))

# Compilacdo do modelo
model.compile(loss="binary_ crossentropy’,optimizer='adam’ ,metrics=["accuracy'])

# Treinamento do modelo

model.fit(X_train, y_train, epochs=1088, batch_size=28)

Fonte: elaborado pelo autor.

4 RESULTADOS

Os resultados deste estudo atendem aos objetivos especificos, apontando de que maneira contribuem para
compreender o prot6tipo e 0s processos que 0 compdem. Na se¢do 4.1 até a secdo 4.2 sdo apresentados cada um
dos objetivos e seus respectivos resultados.

4.1 EFICIENCIA DAS PREVISOES DO PROTOTIPO

7

Para avaliar a assertividade das previsbes € preciso utilizar uma ferramenta avaliativa que seja
estatisticamente compativel com a amostragem. A Matriz Confusdo, segundo Centeno (2004), permite a
visualizacdo do desempenho do algoritmo de classificacdo criado, de forma simples, eficiente e detalhada. Em
relagdo a avaliagéo do prototipo criado, as previsdes estdo detalhadas pela Matriz Confusdo, considerando que: a
Matriz Confusdo aponta a acuracia por meio dos verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, ou seja, a soma
das previsGes corretas que a ferramenta alcangou. Aponta também o recall, definindo a eficiéncia (ou
sensibilidade) da ferramenta em prever os resultados positivos; assim como a precision, apontando quantos acertos
as previsdes dos positivos realmente alcangaram. Mas, € o fl-score que mostra o balanco entre a precisdo e
o recall do modelo testado, ou seja, a qualidade geral do modelo. O support comporta o total de casos analisados
na testagem. Nesse contexto, observa-se os resultados a partir do relatério de classificacdo que o protétipo alcangou
na Matriz Confusdo, considerando as trés empresas pesquisadas, como se observa na Tabela 2, que apresenta o0s
dados detalhadamente:

Tabela 2 — Relatorio de Classificacdo do Prot6tipo na Matriz Confusdo

Empresa Resultados Precision Recall F1-Score Support

Banco do Brasil 0 = Negativo 0.51 0.50 0.51 385
1 = Positivo 0.52 0.53 0.53 391
Acurcia 0.52 776
Macro avg 0.52 0.52 0.52 776
Weighted avg 0.52 0.52 0.52 776

PetroRio 0 = Negativo 0.33 0.29 0.30 56
1 = Positivo 0.52 0.57 0.35 77
Acurcia 0.45 133




Macro avg 0.43 0.43 0.43 133
Weighted avg 0.44 0.45 0.44 133
Vale do Rio Doce | 0 = Negativo 0.52 0.53 0.52 624
1 = Positivo 0.52 0.51 0.52 622
Acurécia 0.52 1.246
Macro avg 0.52 0.52 0.52 1.246
Weighted avg 0.52 0.52 0.52 1.246

Fonte: elaborado pelo autor.

Observa-se entre os dados acima um destaque das variaveis positivas no recall da PetroRio (0.57) e do
Banco do Brasil (0.53), assim como destacou-se o valor das previsdes positivas para a variavel precision,
alcangando o mesmo valor (0.52) em todas as empresas. De forma geral, no entanto, a acuracia que mediu a
efetividade do F1-Score, ou seja, a média de precisdo do prot6tipo testado ndo ultrapassou 52% para BBAS3 e
VALES3, enquanto que a PetroRio alcangou 0.45. Esse resultado menos eficiente pode estar atrelado ao baixo
ntmero de noticias da empresa no periodo analisado, o que sugere um foco investigativo futuro. Ainda assim, os
resultados apontam para uma baixa efetividade da ferramenta. Esse resultado pode ser aprimorado buscando
aumentar a precisdo e a acuracia da ferramenta ou criando critérios de otimizacao, ja que, quanto maior for o f1-
score da ferramenta, mais assertiva ela serd em suas previses e maior confiabilidade e seguranca proporcionara
ao investidor do mercado financeiro. No entanto, deve-se considerar que a inser¢ao de neurdnios e camadas a rede
neural LSTM aumentam o tempo de processamento dos dados, tornando-os lentos e interferindo na agilidade e no
tempo de previsdo dos resultados. Dessa maneira, Vargas et al. (2018) sugerem estruturar o protétipo para nao
perder essas caracteristicas, que também compdem aspectos de qualidade e eficdcia. Recomendam ainda, a
inclusdo de algum tipo de estratégia de negociacdo capaz de eliminar pequenas variagcdes e focar somente nas
variacdes significativas de precos das acdes.

4.2 CADASTRO E ACESSO DO USUARIO AO PROJETO

Para disponibilizar um cadastro permitindo ao usuério acessar os sentimentos em relacdo as ac¢fes das
empresas pesquisadas por meio de uma pagina web, foi necessario primeiramente elaborar um portal de busca na
web. Isso permite que o usudrio acesse o estudo no site da FURB. Ao preencher um cadastro, com seu e-mail de
contato e criar uma senha de acesso o usuario faz o login e obtém acesso. A tela que apresentar-se-a ao usuario é
idéntica a Figura 7.

Figura 7 — Tela para acesso do usurio ao projeto

Bem-vindo ao Stockmeister!

Fonte: elaborado pelo autor.

Essa pagina web disponibiliza ao usuério os sentimentos em relacdo as acbes das empresas pesquisadas. Os
resultados do projeto e sugestdes de compra ou venda das a¢fes dessas empresas alcancaria aspectos aproximados
aos mostrados pela Figura 8, considerando que esses resultados seriam variaveis, ja que apontam sentimentos e
sugestBes diferentes em relacdo as datas consultadas e as empresas consultadas. A Figura 8 aponta 0 nimero de
sentimentos positivos obtidos pelas empresas ao total de cada ano analisado (deve-se considerar que em 2022 as
previsdes estdo baseadas no periodo correspondente a 01/01/2022 e 20/05/2022).



Figura 8— Dados disponiveis ao usuario
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Fonte: elaborado pelo autor.

Este estudo também oferece a possibilidade de o usuario fazer consultas em periodos determinados,
cotagdes diarias, ou acessar 0s sentimentos de todos os aspectos analisados pela Matriz Confusdo, obtendo
diferentes formas de observar as avalia¢des resultantes da andlise destas empresas nos periodos citados. Uma
dessas possibilidades pode ser observada pela Figura 9.

Figura 9 — Apresentacdo das previsdes positivas e negativas
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Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura aponta os sentimentos positivos e negativos analisados pela Matriz Confusdo de cada uma das
empresas pesquisadas no periodo entre 01/01/2018 e 20/05/2022. Cada usuario pode estabelecer como prefere
acessar os dados que estao disponiveis.




5 CONCLUSOES

Este estudo teve por objetivo identificar os sentimentos relacionados as noticias das empresas BBAS3,
PRIO e VALE3, no periodo correspondente a 01/01/2018 e 20/05/2022, por meio da criagdo de um modelo de
Rede Neural Artificial. O trabalho buscou encontrar formas eficientes de analisar e antecipar-se ao movimento do
mercado financeiro, considerando as variaveis da bolsa de valores, a partir das noticias do mercado e a
lucratividade que a antecipacao dessas previsdes pode trazer para investidores e empresas. Dessa forma, 0 estudo
foi estruturado para o atendimento dos objetivos especificos, explanados a seguir.

Ao analisar os sentimentos que cada empresa obteve considerando as noticias do mercado financeiro e seu
impacto sobre as cotacBes na bolsa de valores no periodo correspondente a 01/01/2018 e 20/05/2022, extraiu-se
os dados que compuseram a base de dados de aprendizagem do protétipo deste estudo. Obteve-se um total de
10.766 noticias entre os anos de 2018 e 2022, sendo que, 3.878 noticias sdo referentes as acdes do BBAS3, 662
provém da PRIO e 6.226 tém como fonte a VALE3. Os sentimentos que foram adicionados a esses dados
consideraram o impacto da noticia sobre o mercado financeiro, usando 0 (zero) para reagdes negativas e 1 (um)
para reacGes positivas. De forma geral, os sentimentos alcangcaram maior nimero de resultados positivos nos anos
analisados, excetuando-se os anos de 2019 e 2021 para o Banco do Brasil e em 2020 para a Vale do Rio Doce.
Esses resultados podem estar atrelados aos reflexos da pandemia, que também tiveram um impacto significativo
sobre as empresas brasileiras, sobretudo em 2020 e 2021, embora ainda haja consequéncias empresariais, sociais
e econdmicas decorrentes das medidas usadas no enfrentamento ao coronavirus.

Para fazer a validagdo Oa assertividade das previsdes feitas pelo prototipo, um percentual de
aproximadamente 20% das noticias de cada empresa e os resultados do mercado financeiro ndo foram repassadas
como informagbes que compunham a base de dados da ferramenta criada, possibilitando, assim, usar esses dados
como teste de sua acurécia. Os resultados apontaram que houve um destaque das variaveis positivas no recall
(eficiéncia em prever resultados positivos) da PetroRio (0.57) e do Banco do Brasil (0.53), assim como destacou-
se o0 valor das previsdes positivas para a varidvel precision (quantos acertos as previsGes dos positivos realmente
alcangcaram) obtendo o mesmo valor (0.52) em todas as empresas. De forma geral, no entanto, a acuracia que
mediu a efetividade do F1-Score, ou seja, a média de precisdo do protétipo testado, apresentou baixa efetividade,
ja que atingiu no maximo 52% de precisao.

Ao disponibilizar um cadastro permitindo ao usuario acessar os dados do projeto, permite-se também o
acesso aos sentimentos em relagdo as agdes das empresas pesquisadas por meio de uma pagina web. O usuério
podera circular entre os dados e deparar-se-4 com diferentes formas de gréaficos contendo as informagdes tanto
abrangendo o contexto total dos dados das empresas pesquisadas, quanto de forma isolada a cada empresa, ou
limitada a um periodo temporal.

Este estudo oportuniza preencher uma lacuna ainda nao explorada eficientemente pela tecnologia: realizar
testes historicos de previsdes de subida ou descida do preco das acBes na bolsa de valores, cuja volatilidade
desencoraja muitos investidores. O estudo das noticias do mercado financeiro e seu impacto nas cotagbes mostrou-
se promissora em preencher essa lacuna, mostrando resultados de testes histdricos para investidores e empresas.
Isso se apresenta como um aspecto significante para a economia, o desenvolvimento social, empresarial e midiatico
brasileiro.

Sugere-se investigar a posteriori se 0 nimero de noticias interfere na qualidade do treinamento e da
assertividade dos resultados preditivos do prototipo. Apoia-se também como sugestéo de investigaces futuras, as
proposicOes feitas por Vargas et al. (2018) quanto a eliminar as pequenas variagdes das a¢fes, concentrando-se
somente nas variagBes mais significativas para ampliar a acuréacia das previsdes sem perder velocidade no
processamento dos dados e na apresentacdo dos resultados preditivos.
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