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Analise de sentimentos e impacto de postagens do Twitter na bolsa de valores
brasileira
Resumo

O crescente numero de pessoas na bolsa de valores mostrou que ela possui relevancia
no contexto econémico brasileiro e que é uma op¢ao para o ganho de capital também para
pequenos e médios investidores. Conseguir monitorar o mercado para aumentar os ganhos é
algo que também ¢é desejavel. O uso de redes sociais para este monitoramento possui
relevancia para realizar as analises. Dado este contexto, o objetivo geral do trabalho foi
entender quais as relacdes que existem entre a analise de sentimentos de textos do Twitter
com os valores de fechamento do mercado de acoes especificas da bolsa de valores brasileira
ao longo do tempo. A metodologia foi um estudo de caso, com a analise temporal de textos
na rede social bem como dos resultados de fechamento de papéis especificos da bolsa
brasileira. Para o presente trabalho nao foi identificada relagcdo significativa entre os
sentimentos da rede social com o fechamento do mercado de agdes.

Palavras-chave: B3; mineracdo de textos; dados n&o estruturados; rede social;
investimentos.

Introducao

O crescimento de pessoas fisicas na bolsa de valores brasileira tem se mostrado
bastante proeminente. Ainda que em periodo pandémico, a B3, bolsa de valores brasileira,
teve um aumento de 30% de CPFs comparando-se o terceiro trimestre de 2021 em relacao
ao mesmo periodo de 2020 conforme B3 (2022), totalizando mais de 3,3 milhdes de pessoas.
Ainda assim, o pais nao vigora nem mesmo entre os 10 paises de maior participagado no valor
total do mercado acionario mundial CREDIT SUISSE (2021).

Os retornos do mercado de agdes chamaram a atencao do publico em geral, e trazem
novas perguntas as pessoas que estdo investindo neste mercado, como por exemplo: é
possivel, em algum grau, predizer pregos, volatilidade ou resultados?

Yoshinaga e Junior (2012) afirma que existem eventos financeiros nos quais os
investidores, movidos por algum sentimento, podem fazer uma aposta sobre o futuro de
determinado papel, ndo necessariamente levando em conta o valor corrente. Neste sentido,
os eventos financeiros talvez ndo possam mais ser completamente explicados pela teoria
tradicional de financas.

Uma avaliagdo do sentimento geral do mercado sobre um determinado topico pode
ser pertinente para esse tipo de analise. Origens de sentimento do publico em geral, como
textos em redes sociais nas quais 0s usuarios se expressam livremente podem ser relevantes
para analises. Conforme Souza et al. (2019), o sentimento que é colocado nos textos
publicados em redes sociais tem potencial de explicar os movimentos que ocorrem no
mercado de agdes brasileiro, com relagio a precgos e volume de negociagdes. Também Peres

et al. (2019) fala da importancia da geragao de valor a partir de dados de engajamento do
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usuario, especificamente no mercado financeiro. Portanto, faz-se necessario identificar os
desdobramentos das midias sociais nas flutuagdes e/ou movimentos do mercado financeiro
do Brasil.

No presente trabalho, utiliza-se a plataforma do Twitter' para avaliar se o sentimento
dos conteudos produzidos pelos usuarios brasileiros num contexto de mercado de agdes
também do Brasil tem relagdo com o resultado das variagdes de bolsa e agcdes ao longo dos
dias. Essa escolha se da uma vez que do ponto de vista de acesso a redes sociais e produgao
de conteldo, realizando um recorte para o publico brasileiro, SLIDESHARE (2021) mostra
que o pais esta entre os 5 maiores paises em relagao ao numero de usuarios nesta rede
social.

Cocilova (2014) afirma que o Twitter tornou-se uma importante fonte de informagéao a
partir de textos gerados pelo usuario e sua possibilidade de compartilhamento por varios
outros usuarios, além da possibilidade de analise da relevancia dos textos. Isso fez com que
pesquisas de diferentes esferas do conhecimento fossem executadas, como o estudos de
propagacao de epidemias, previsao de resultados eleitorais ou resultados de partidas futebol.
No setor de finangas, estudos tém sido feitos para descobrir se existe uma correlagéo entre
os textos e tendéncias do mercado de agbes, e se os tweets afetam (ou preveem) os
mercados financeiros.

Também Souza et al (2015) vé relevancia em dados do Twitter: além de ser um canal
abrangente e democratico de informagdes em tempo real, ele inclui noticias das grandes
midias, mas também pequenos eventos, que podem vir a fornecer informacdes sobre o
mercado antes mesmo dos principais veiculos de comunicagao.

O embasamento do uso da ferramenta se da por referéncias do trabalho de Bollen et
al. (2011) e Guo e Li (2019). No caso de Bollen et al. (2011), o trabalho foi um dos primeiros
a demonstrar que a analise de sentimentos no Twitter pode ser util na analise de mercados.
Na ocasiao, a precisao de previsao de precificacdo de a¢des ultrapassou 87%, o que mostra
a vasta possibilidade de analise do campo de processamento de linguagem natural associado
ao mercado financeiro. Guo e Li (2019) também utilizaram o Twitter para andlise de
sentimentos e mercado, utilizando o que foi definido como “Twitter Sentiment Score”, uma
medida de acuracia bastante alta (cerca de 66%) para predizer a tendéncia futura do mercado
(se de ganhos ou de perdas).

Portanto, o objetivo do trabalho € avaliar a existéncia de padrées entre sentimentos
(positivo, neutro ou negativo) de posts de rede social em comparagéo com o fechamento do

mercado brasileiro de agdes (B3), num periodo de 5 meses (nov. 2021 a mar. 2022).

1 https://twitter.com/
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Material e Métodos

O presente trabalho trata-se de um estudo de caso que utiliza a metodologia presente
na Figura 1. Inicialmente é realizado dois tipos de extracdo: um referente aos textos da rede
social Twitter e outro para recuperacao dos valores dos papéis listados na B3 referente aos
seguintes papéis: PETR4, VALE3, CASH3, BBSA3, MGLU3 e o proprio indice BOVESPA.

Recuperagao de textos no
Twitter baseado em
sentencgas (hashtags
pré-definidas)

Resultados de agdes

Tratamento dos dados

Comparacao resultados de bolsa e a andlise de sentimentos

Figura 1. Visdo esquematica da metodologia utilizada
Fonte: dados originais da pesquisa

A decisdo destes papéis veio pelo fato de que a partir de todos os papéis listados no
indice Brasil 100 (IBrX100 B3)?, estes cinco foram identificados como mais utilizados nos
textos da rede social Twitter.

Do ponto de vista da extragcado de texto executada a partir da rede social Twitter, esta
foi feita por meio de uma interface de programacgao de aplicativo (“Application Programming
Interface [API]’), onde foram recuperadas informagdes baseadas em “hashtags” e “cashtags”
entre nov. 2021 e jan. 2022. Todas as “hashtags” referiram-se a papéis que compunham o
indice Brasil 100, a saber: PETR4, VALE3, CASH3, BBSA3, MGLU3, além do indice
BOVESPA.

A Tabela 1 mostra parcialmente o esquema dos dados retornados pela API do Twitter

com relagao aos atributos mais significativos.

https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-amplos/indice-brasil-100-ibrx-100.htm
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Tabela 1: Esquema de dados parcial mostrando principais atributos do retorno da API do
Twitter

Atributo Descrigéo

id Identificador unico de entrada de texto na rede social

text O texto criado pelo autor

created_at Data e hora da criagdo do texto

hashtag Combinacéao de palavras-chave ou frases precedidas pelo simbolo #
cashtag Identificador do codigo de uma empresa precedido pelo sinal $

Fonte: Dados originais da pesquisa.

Com relagao a extragao feita para os valores dos indices, utilizou-se uma biblioteca da
linguagem de programacao Python de nome “yfinance” que capturou dados de abertura,
fechamento, maximo e minimo das agées a partir do site Yahoo! Finance?.

Para a abordagem léxica, utilizou-se a ferramenta OpLexicon que é um conjunto de
Iéxicos de sentimento em lingua portuguesa. Conforme Souza (2011), esta ferramenta
consiste na aplicagdo de técnicas ja presentes na literatura: uma delas a Thesaurus-based,
outra sendo Turney’s Corpus-based, e uma ultima como variagao de Mihalcea, executando a
automacao afim de marcar a palavra como positiva, neutra ou negativa.

Inicialmente utilizou-se uma lista de palavras que foram removidas antes da analise,
por nao terem valor dentro do contexto que foi analisado. Esta lista € chamada de lista de
“stopwords”. Utilizou-se uma lista da biblioteca Python “nltk” e removeu-se a palavra “ndo0” da
lista de “stopwords” porque ela tem valor para o contexto analisado.

Em seguida, converteu-se todo o texto para minusculo, para equalizar todos os textos
afim de palavras que possuissem inicialmente maiusculas ou minusculas, ao final nao
tivessem distingao.

Na proxima etapa foram removidos enderegos de “sites” (em inglés, “Uniform
Resource Locator”ou “URL”). A seguir, foi feita a conversao de numeros para texto do numero
por extenso. O resultado foi processado novamente para remocdo de caracteres de
pontuagao e em seguida removeu-se o conjunto de “stopwords”. Por fim, removeu-se “emajis”,
que sao caracteres pictoricos presentes no conjunto de caracteres possiveis de serem
gravados.

Apoés a etapa de preparacdo dos dados, realizou-se a analise de sentimentos dos
textos do Twitter a partir da metodologia de Peres et al. (2019) do ponto de vista de analise

da polaridade, seguindo a eq. (1):

3 https://finance.yahoo.com/
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(1)

N
5=t
k=1

onde {(i,j) é a i-ésima palavra (ou termo) e j é sua polaridade de acordo com a disponibilidade
no dicionario léxico definido. Uma vez o somatdrio feito para cada tweet, estes sao

classificados conforme a Tabela 2.

Tabela 2: Classificagcao de sentimento a partir da eq. (1)

Valor Somatorio Classe

(%0, -2] Muito negativo
(-2, -0,5) Negativo
[-0,5, 0,5] Neutro

(0,5, 2) Positivo

[2, +) Muito positivo

Fonte: Peres et al (2019), adaptado.

Com os textos dos tweets sanitizados e a polaridade definida, executou-se uma
agregacao por dia considerando-se a soma e a média dos sentimentos dos textos do Twitter
afim de obter um Unico valor numérico para que este fosse comparado com o valor de
fechamento dos papéis comparando-se com fechamento de dias anteriores.

Com relagao ao fechamento, fez-se a analise de variagdes de precos de d-7 a d-10,
onde d é um dia em particular, considerando-se os limites de corte de datas estabelecidos, e
correlagdes de Pearson (correlacao linear) e Spearman (monotdnica), mas também utiliza-se
testes de significancia estatistica ndo paramétricas para avaliar a correlagdo entre o
fechamento e o sentimento para os papéis, dos quais teste U de Mann-Whitney, teste
Wilcoxon Signed-Rank e teste H de Kruskal-Wallis.

O teste U de Mann-Whitney é um teste de significancia estatistica para determinar se
as amostras foram extraidas de uma populagdo com a mesma distribuicdo. Ao avaliar os
papéis com relacdo a comentarios e o fechamento do mercado, os valores do resultado dos
testes foram no sentido de rejeitar Ho.

Segundo Corder et al, 2009, a eq (2) é utilizada para determinar uma estatistica de
teste de Mann-Whitney para cada uma das amostras. A menor das duas estatisticas U é o

valor obtido para o resultado final.

(n; + 1

Onde Ui é a estatistica de teste para a amostra de interesse, ni, € 0 nUmero de valores
da amostra de interesse, n1 € 0 numero de valores da primeira amostra, n, € o nimero de

valores da segunda amostra, e Y. R; € a soma das classificacbes da amostra de interesse.
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O teste Wilcoxon Signed-Rank pressupde que os dados possam ser emparelhados,
ou seja, podem de alguma forma representar medi¢cdes da mesma técnica e pelo fato de nao
serem independentes, ndo seria possivel utilizar o teste U de Mann-Whitney. A eq (3) mostra

como é computada esta estatistica

T=min() R, ) R) (3)

Onde ) R, é a soma das classificagdes com diferencas positivas e ), R_ € a soma das
classificagbes com diferencas negativas.

Ja o teste H de Kruskal-Wallis, diferente dos dois anteriores, ndo faz a comparacgao
aos pares, mas avalia diferentes distribuigcdes. Ele € uma versdo ndo paramétrica do teste
ANOVA, ou analise de variancia. Este teste pode ser usado para determinar se as amostras
independentes tém uma distribui¢cdo diferente. Pode ser pensado como a generalizagdo do
teste U de Mann-Whitney.

Para este teste, a eq (4) define o calculo como:

H = 12 Ek RE 3(N+1
_N(N+1),1ni ( )
=

Onde N é o numero de valores de todas as amostras combinadas, Ri € a soma das

(4)

classificagbes de uma amostra em particular, e n; € o numero de valores soma da classificagao
da amostra correspondente.
Os graus de liberdade, (df, ou “degrees of freedom”), para o teste H de Kruskal-Wallis
sdo determinados usando a eq (5).
df = k-1 (5)
Onde df é o grau de liberdade e k € o nUmero de grupos.
Para a avaliacdo de normalidade, tanto da média de polaridade quanto dos valores de

fechamento, utilizou-se o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, conforme [NIST] 2012 na eq.

(6):

_ oy aixy)? (6)
Y (x — )2

Onde x é a i-ésima estatistica de ordem, ou seja, o i-€simo menor niumero da amostra,

w

X1, ..., Xn Vém de uma populacdo normalmente distribuida.
Para este caso, tem-se o seguinte:
e Hipotese nula: os dados seguem distribuicdo normal

e Hipotese alternativa: os dados ndo seguem distribuicdo normal



Trabalho apresentado para obtengéo do titulo de especialista em Data usp
Science e Analytics — 2022 ESALD

Resultados e Discussao

Ao longo da analise observou-se que os papéis com mais textos vinculados eram os
seguintes: PETR4 (com 16.291 textos), MGLU3 (com 8.474 mengdes), CASH3 (com 7.137
referéncias), VALE3 (com 7.884 citacbes), BBAS3 (com 5.664 tweets). Do total de textos
(111.080 postagens na rede social) que foram coletados entre 31 out. 2021 e 01 abr. 2022.

A Figura 2 mostra a distribuicdo de ocorréncias de cada um dos papéis e do indice por
dia, considerando o parametro “created_date”. Nota-se que ha um pico para MGLU3 no dia
14 dez. 2021 e dois valores bastante discrepantes no resultado da BOVESPA nos dias 29 e
30 de mar. 2022.
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Figura 2. Ocorréncia de tweets por dia considerando o codigo de cada um dos papéis de
interesse
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Do ponto de vista de frequéncia mensal de textos referenciando determinado papel ou
indice, a Tabela 3 mostra a quantidade de textos que contém cada um dos papéis ou indice
por més que foram recuperados a partir da APl do Twitter para o presente trabalho. A mesma

Tabela 3 esta materializada na forma de grafico na Figura 3.
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Tabela 3: Frequéncia de textos por més para cada um dos papéis ou indice

Més BBAS3 CASH3 IBOVESPA MGLU3 PETR4 VALE3

out. 2021 3 9 111 52 24 15
nov. 2021 1.270 984 10.411 1.485 2.924 1.482
dez. 2021 1.024 1.606 9.226 3.021 2.922 1.003
jan. 2022 944 1.335 10.017 987 2.795 1.373
fev. 2022 1.525 995 9.344 605 3.020 1.943
mar. 2022 890 2.155 15.963 2.323 4.514 2.029
abr. 2022 8 53 165 1 92 39

Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 3. Frequéncia de textos por més para cada um dos papéis ou indice
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Sobre estes textos dos 5 papéis mais comentados, observou-se uma alta frequéncia
de valores de sentimento neutro, que correspondeu a 60,00% do total de textos para os papéis
citados. Isso significa que as palavras dos textos somadas resultaram em 0 embora existisse
alguma polaridade, ou que ndo houve correspondéncia de palavras no dicionario Iéxico
utilizado. A Tabela 4 mostra a distribuicido de polaridade entre os papéis e o indice
selecionados para o presente trabalho. Adicionalmente, a Figura 4 materializa a Tabela 4 em

forma de grafico.
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Tabela 4: Frequéncia de polaridade para cada um dos papéis ou indice

Polaridade = BBAS3  CASH3 IBOVESPA MGLU3  PETR4 VALE3
-7 0 0 0 0 0
-6 0 0 0 0
-5 0 0 0 0
-4 2 5 35 5 18 11
-3 11 6 166 24 63 19
-2 71 31 947 297 348 112
-1 715 218 5975 924 1812 601

0 3615 2273 34775 4395 9885 5518
1 889 3541 9515 2479 3058 1178
2 229 899 2937 241 767 311
3 88 143 693 80 253 90
4 34 16 126 21 67 31
5 10 3 51 5 11 11
6 0 0 8 2 4 2
7 0 0 2 1 2 0
8 0 1 1 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0
10 0 1 0 0 0 0
11 0 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 0
13 0 0 1 0 0 0

Fonte: Resultados originais da pesquisa

10
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Figura 4. Frequéncia de polaridade para cada um dos papéis ou indice

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Do ponto de vista metodoldgico, considerando a Tabela 2 conforme Peres et al (2019),

a Tabela 4 seria convertida na Tabela 5. A Figura 5 ilustra a Tabela 5 no formato grafico, para

fins comparativos.

Tabela 5: Frequéncia de categoria de sentimento para cada um dos papéis ou indice

Categoria BBAS3 CASH3 IBOVESPA MGLU3 PETR4 VALE3
Muito negativo 84 42 1153 326 432 142
Negativo 715 218 5975 924 1812 601
Neutro 3615 2273 34775 4395 9885 5518
Positivo 889 3541 9515 2479 3058 1178
Muito positivo 361 1063 3819 350 1104 445

Fonte: Resultados originais da pesquisa

11



Trabalho apresentado para obtengéo do titulo de especialista em Data USP
Science e Analytics — 2022 ESALD

60000
50000
40000
30000

20000

10000 I
 mm . - —

BBAS3 CASH3 IBOVESPA MGLU3 PETR4 VALE3

Papel ou indice

Frequéncia de textos

B Muito negativo B Negativo ® Neutro B Positivo B Muito positivo

Figura 5. Frequéncia de polaridade de textos cumulativa para cada um dos papéis ou indice
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Considerando-se a Tabela 5, tem-se em termos de distribuicido em classes, o resultado
da Figura 6, com as frequéncias somadas.

FREQUENCIAS DE CLASSES DE SENTIMENTOS

® Muito negativo m Negativo = Neutro = Positivo = Muito positivo

Figura 6. Soma dos fatores para todos os papéis e indice considerados.
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Abaixo, mostra-se um comparativo das médias de sentimentos por dia e o fechamento
do mercado para os papeéis PETR4 (Figura 7), MGLU3 (Figura 8), CASH3 (Figura 9), VALE3
(Figura 10), BBAS3 (Figura 11) e do préprio fechamento da bolsa e sentimentos vindos de
textos que mencionavam a BOVESPA por dia (Figura 12).

12
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Figura 7. Grafico de polaridade média por dia para o papel PETR4 e valor de fechamento por

dia do papel PETR4
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 8. Grafico de polaridade média por dia para o papel MGLUS3 e valor de fechamento por

dia do papel MGLU3
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 9. Grafico de polaridade média por dia para o papel CASH3 e valor de fechamento por

dia do papel CASH3
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 10. Gréfico de polaridade média por dia para o papel VALE3 e valor de fechamento por

dia do papel VALE3
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 11. Grafico de polaridade média por dia para o papel BBAS3 e valor de fechamento

por dia do papel BBAS3
Fonte: Resultados originais da pesquisa
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Figura 12. Grafico de polaridade média por dia para o indice BOVESPA e valor de fechamento

por dia do indice BOVESPA
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Sobre a normalidade dos dados, utilizou-se o teste de Shapiro-Wilk para normalidade.

A Tabela 5 mostra os resultados obtidos considerando o p-valor de 0,05:
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Tabela 5: Avaliagdo de normalidade dos dados

Caddigo Tipo Valor Detalhe

PETR4 Polaridade 0,0561 A hipétese nula n&o pode ser rejeitada
PETR4 Fechamento 0,0 A hipétese nula pode ser rejeitada
MGLU3 Polaridade 0,0 A hipétese nula pode ser rejeitada
MGLU3 Fechamento 0,0 A hipétese nula pode ser rejeitada
CASH3 Polaridade 0,0127 A hipétese nula pode ser rejeitada
CASH3 Fechamento 0,0881 A hipoétese nula ndo pode ser rejeitada
VALE3 Polaridade 0,053 A hipétese nula n&o pode ser rejeitada
VALE3 Fechamento 0,0042 A hipétese nula pode ser rejeitada
BBAS3 Polaridade 0,3052 A hipétese nula pode ser rejeitada
BBAS3 Fechamento 0.0 A hipétese nula pode ser rejeitada
BOVESPA  Polaridade 0,0 A hipétese nula pode ser rejeitada

BOVESPA  Fechamento 0,0013 A hipétese nula pode ser rejeitada
Fonte: Resultados originais da pesquisa

Quanto aos resultados de correlagdes e testes estatisticos, tem-se como resultado a
Tabela 6:

Tabela 6: Papéis e indice e correlagdes e testes estatisticos com relagao a fechamento do
papel e polaridade média diaria
PETR4 MGLU3  CASH3 VALE3 BBAS3 BOVESPA

Correlacéo de Pearson -0.1584 -0.1086 -0.5621 -0,0396 -0.0313 0.0652
Correlagéo de Spearman -0.1497 -0.1267 -0.5100 -0,0264 -0.0418 -0.1554
Teste U de Mann-Whitney 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Wilcoxon Signed-Rank 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
teste H de Kruskal-Wallis 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: Resultados originais da pesquisa

Notou-se relacdes fracas entre o agrupamento dos sentimentos por dia, utilizando-se
medidas estatisticas de centralidade. As identificagdes ndo foram suficientemente robustas
para, a partir delas, obter-se conclusdes mais evidentes acerca da analise de sentimento e do
fechamento do mercado em determinado periodo. Neste sentido, pode-se afirmar que utilizar
apenas um numero — o resultado de calculo de sentimento das palavras — a partir dos insumos
utilizados — textos do Twitter e Iéxico de palavras abrangente —, n&o é possivel estabelecer
uma correlagdo seja a partir de medidas estatisticas paramétricas, seja a partir de medidas
estatisticas ndo paramétricas.

Observou-se um conjunto de elementos que poderiam interferir na analise, a saber: o
Brasil possui poucos investidores comparado a outros paises como os Estados Unidos, por
exemplo. Bollen et al. (2011) trabalhou com um volume significativamente maior (9.853.498)
de textos de Twitter em cerca do dobro do tempo do trabalho corrente considerando o

mercado norte-americano; nem todos os investidores brasileiros utilizaram e/ou escreveram
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textos no Twitter a respeito de papéis comercializados na bolsa de valores; os textos do Twitter
eram muito sucintos para trazerem toda a informagao necessaria, eventualmente sendo
necessario um contexto maior; o periodo de analise pode ter sido muito pequeno; identificou-
se volumes consideraveis de textos com polaridade neutra, o que indica que talvez possa ser
utilizado um léxico especifico para analise de sentimentos num escopo definido para mercado
financeiro.

Outros aspectos importantes a serem considerados sao os seguintes: um unico
numero (a polaridade, no caso) € uma simplificagdo (ou redugao de dimensionalidade) grande
para o contexto e cenarios de analise. Neste caso, uma possibilidade de enriquecimento
poderia ser adentrar no contexto de analise de emogbes como as de Ekman. Conforme Ekman
(1976), as expressoes faciais identificadas sdo nojo, raiva, medo, tristeza, alegria, surpresa e
desprezo. Essa lista posteriormente foi expandida, adicionando emocbes positivas e
negativas a saber: diversédo, desprezo, excitagado, culpa, mentira, orgulho, alivio, satisfagao,
prazer e vergonha. Neste caso, a proposta seria identificar um Iéxico para cada tipo de
emogao, e com isso realizar a analise (conforme eq. (1)) afim de gerar um numero para cada
tweet considerando cada uma das emocdes e, a partir da composicdo destes numeros,
entendendo que a dimensionalidade da analise se amplia, pode ser possivel identificar
resultados mais robustos.

Outras analises possiveis considerando os dados seriam a compara¢gao com o volume
negociado em bolsa, ou a variacao entre o fechamento de um dia versus a abertura do dia
seguinte. Também pode ser possivel a analise de variagao de valores (abertura, fechamento
ou volume), proporcionalmente a dias anteriores, captando a porcentagem e fazendo uma

analise a partir deste referencial.

Conclusao Final

Para a analise proposta, ndo se observou relacdes significativas a partir da mineragao
de textos e andlise de sentimentos baseado no léxico do OpLexicon comparadas ao
fechamento da bolsa de valores brasileira, nem com testes paramétricos, tampouco com
testes estatisticos ndo paramétricos. O estudo levou em conta o ferramental léxico ja existente
para portugués, porém de escopo abrangente. Para futuras pesquisas, sugerisse a criagao de
um léxico de sentimentos com escopo definido para o mercado financeiro brasileiro, bem
como analise de outras fontes para avaliacdo de relagbes com fechamento de bolsa de
valores, como por exemplo textos e artigos que possuem uma extensdo maior que
potencialmente pode trazer um contexto maior afim de que os resultados de sentimentos

tenham mais relevancia ao comparar com o fechamento do mercado. Também sugerisse que
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se possa buscar outros léxicos que deem mais corpo a analise de sentimentos, como analise
de emogdes, para que possa ser aumentada a dimensionalidade e assim, a partir da
estruturacado dentro de um espaco vetorial maior, se possa realizar uma analise e avaliagao
mais robusta para tentar identificar as associagdes de forma mais precisa. Outra possibilidade
€ o uso de n-gramas para a partir destes tentar identificar mais e melhor o contexto do que

esta no discurso.
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Apéndice

Tabela 7: Ativos que compde o indice IBRX 100
Cdédigo Codigo Coédigo Codigo Cadigo
ALPA4 CESP6 GGBR4 LAME3 RDORS3
ABEV3 CIEL3 GOAU4 LAME4 RAIL3
AMER3 COGN3 GETT11 LREN3 SBSP3
ASAI3 CPLE6 GOLL4 MGLU3 SAPR11
AZUL4 CSAN3 NTCO3 MRFG3 SANB11
B3SA3 CPFE3 SOMA3 CASH3 CSNA3
BIDI4 CvCB3 HAPV3 BEEF3 SULA11
BIDI11 CYRE3 HYPE3 MOVI3 SUZB3
BPAN4 DXCO3 IGTA3 MRVE3 TAEE11
BBSE3 ECOR3 GNDI3 MULT3 TASA4
BRML3 ELET3 IRBR3 PCAR3 VIVT3
BBDC3 ELET6 ITSA4 PETR3 TIMS3
BBDC4 EMBR3 ITUB4 PETR4 TOTS3
BRAP4 ENBR3 JBSS3 PRIO3 UGPA3
BBAS3 ENGI11 JHSF3 PETZ3 USIM5
BRKM5 ENEV3 KLBN11 PSSA3 VALE3
BRFS3 EGIE3 LIGT3 POSI3 VIIA3
BPAC11 EQTL3 RENT3 QUAL3 VBBRS3
CRFB3 EZTC3 LCAM3 RADL3 WEGE3
CCRO3 FLRY3 LWSA3 RAPT4 YDUQ3
CMIG4
Fonte: Dados originais da pesquisa
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