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“It is wrong to blame

anyone for failing to forecast

accurately in an unpredictable world.

However, it seems fair to blame professionals

for believing they can succeed in an impossible task.”
(Kahneman, 2011)



RESUMO

A constante criacdo de novas tecnologias permite explorar conceitos antes ainda res-
tritos ao campo tedrico. As redes sociais sdo plataformas tecnolégicas que permitem a
geracao de um volume de dados diario nunca antes visto, possibilitando captar a per-
cepcao do publico geral sobre diversos temas, dentre eles ativos financeiros. Contudo,
a captacao da percepcgao coletiva ndo permite diretamente que seja realizada uma
predicado da volatilidade, havendo a necessidade de criar uma estrutura experimental
que permita a transformagéo da percepg¢ao captada para uma métrica aplicavel ao mer-
cado financeiro. Neste trabalho foram utilizadas técnicas computacionais envolvendo
Inteligéncia Artificial e Processamento de Linguagem Natural para criar um sistema
capaz de gerar predicdes sobre 0 mercado de criptomoedas a partir da captacao e
processamento de dados da rede social Twitter. Para realizar este processo treinou-se
um modelo de Machine Learning utilizando técnicas de Deep Learning e, como amos-
tra para o treinamento do modelo, utilizou-se o dataset GoEmotions que possibilita o
treinamento de modelos capazes de identificar 27 categorias de sentimentos, além do
neutro. Contudo, a criacao de um pipeline para o processo de extragdo e processa-
mento dos dados também se fez necessario, sendo desenvolvido um algoritmo para
execucao desta atividade onde os dados foram transformados e estruturados para que
as predi¢des pudessem ser geradas. Com os dados captados da rede social e agora
processados pelo pipeline, € realizada a identificacdo dos sentimentos presentes nos
textos relacionados a cada criptomoeda, possibilitando que um score seja gerado para
a predicao do valor do cripto ativo no mercado a partir da percepcao extraida das
redes sociais. Para a geracao deste score foi desenvolvido um calculo experimental
onde o sentimento extraido é correspondido a um valor tabelar e calculado juntamente
com outros valores obtidos pelos metadados dos textos extraidos da rede social. A
analise dos resultados obtidos foi realizada por meio da aplicacdo das principais mé-
tricas de avaliacao de performances preditivas, como a acuracia, recall, precisao e
-1 score. Apds comparar as predigbes geradas com as movimentagdes dos cripto
ativos no mercado, foi constatado que o sistema apresentou valores para as métricas
aplicadas acima de 55% para todas as criptomoedas analisadas, tendo a criptomoeda
Ethereum apresentado a maior capacidade preditiva. Além disso, também foram ana-
lisadas diferentes janelas de tempo para investigar os intervalos que possuem maior
capacidade preditiva, identificando os intervalos de 12 e 24 horas como 0s com as
melhores performances.

Palavras-chave: Criptomoedas. Redes Sociais. Processamento de Linguagem Natural.
GoEmotions.



ABSTRACT

The constant creation of new technologies allows us to explore concepts yet restricted
to the theoric field. Social Medias are technological platforms that allow generating a
volume of data never seen before, it turns possible to capture the general audience
about several themes, including financial assets. However, the capture of the collective
perception doesn’t allow direct to forecast the volatility, being necessary to build an
experimental structure to transform the perception captured into a metric that could
be applied in the financial market. This work applied computational techniques with
Artificial Intelligence and Natural Language Processing to create a system capable of
generating forecasts over the crypto market from the capture and processing of data
from the Social Media Twitter. To execute this process, a Machine Learning model was
trained using techniques of Deep Learning and, as a sample to processing the training
of the model, was used the dataset GoEmotions that executes the training process of
models capable of identifying 27 categories of sentiment, besides neutral. However,
building a pipeline to execute the extraction and processing of the data was necessary,
thus was developed an algorithm to execute this activity where the data was transformed
and structured to allow the forecasts to be generated. With the data captured from the
social network and now processed by the pipeline, is executed the identification of
the sentiments in the texts about each cryptocurrency, allowing generating a score to
forecast the value of the cryptoasset in the market from the perception extracted from
the Social Media. To generate this score has been developed an experimental formula
where the extracted sentiment is corresponded to a table value and is computed in a
formula with other values obtained from the metadata of the text extracted from the
social media. The analysis of the results was done with the application of main metrics
to evaluate forecast performances, such as accuracy, recall, precision, and f-1 score.
After comparing the generated forecasts with the movements in the crypto market, it
was found that the system presented values for the metrics applied above 55% for all the
analyzed cryptocurrencies, being the cryptocurrency Ethereum presented the biggest
forecast capacity. Besides that, were analyzed different time windows to investigate the
intervals that have the bigger forecast capacity, identifying the intervals of 12 and 24
hours as the ones with better performances.

Keywords: Cryptocurrencies. Social Networking. Natural Language Processing. GoE-
motions.
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1 INTRODUGAO

A internet € um ambiente onde muitas discussodes e debates sdo promovidos,
inicialmente concentradas em féruns on-line e evoluindo para as recentes redes soci-
ais onde as interagfes tém atingido velocidades e volumes nunca antes vistos. Dentre
0s muitos grandes debates presentes no mundo virtual desde o seu primérdio, a pos-
sibilidade de criagdo de uma moeda digital autbnoma, nativa do ambiente virtual e
que atendesse as demandas dos entusiastas do crescente ambiente virtual, atraiu o
interesse nao apenas de profissionais da computagdo, mas também de economistas
renomados, como Milton Friedman (WALTON, 2014). Dentre muitas tentativas de cri-
acao deste ativo virtual, em um férum de debates foi proposto em 2008 o sistema
denominado Bitcoin (NAKAMOTO; BITCOIN, 2008), dando assim origem ao mundo
das criptomoedas. Esta relagdo entre os debates virtuais e o proprio surgimento das
criptomoedas € importante para entender como 0 mundo virtual possui uma forte rela-
cao com estes. No entanto, embora as criptomoedas talvez tenham sido precursoras
nesta relagdo com o mercado financeiro, a relagdo das Redes Sociais com o mercado
financeiro como um todo vem demonstrando cada vez mais uma forte relacdo, como no
recente caso das acoes da GameStop que foram fortemente afetadas por movimentos
ocorridos na Rede Social Reddit (GIANSTEFANI; LONGO; RICCABONI, 2022). Seja
no mercado tradicional ou no mercado crypto o poder de influéncia das Redes Sociais
vem se mostrando cada vez mais evidente.

Em paralelo, com o crescimento da abrangéncia da comunicacao no mundo vir-
tual, diversos estudos surgiram buscando captar informacgdes publicadas em diferentes
portais, como sites de noticias (e comentarios sobre as mesmas), féruns e redes so-
ciais, utilizando os dados coletados para alimentar algoritmos de predi¢coes de precos
de ativos especulativos (NASSIRTOUSSI et al., 2014), obtendo, em muitos casos, re-
sultados significativos. A captacédo de dados publicos para predi¢cao do valor dos ativos
financeiros pode seguir diferentes teorias da economia dependendo da abordagem e
das fontes dos dados utilizados, sendo a captagao das opinides em redes sociais para
predicdo do valor dos ativos uma aplica¢do do conceito de Sabedoria das Massas (GO-
LUB; JACKSON, 2010). Deste modo, a utilizacdo de dados de interacbes publicas em
ambientes virtuais, embora tenha surgido de forma independente ao desenvolvimento
do mercado de criptoativos, parece mais promissora neste cenario do que no mercado
tradicional.

Dentre as diversas técnicas aplicadas para obtencao de predigbes para a co-
tacdo dos ativos esta a Analise de Sentimento que, em muitos casos, gera valores
incorporados a formulas para criagdo de indices como o fear and greed (medo e ga-
nancia em portugués) (MOKNI; BOUTESKA; NAKHLI, 2022). A Analise de Sentimentos
€ parte do campo de estudos de Processamento de Linguagem Natural (PLN), uma
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area antiga da computacao que vem se desenvolvendo desde a época de Alan Turing
(AGARWAL; SAXENA, 2019) e atualmente emprega recentes técnicas de Inteligéncia
Artificial (IA) para obter resultados cada vez mais precisos. Com a aplicagéo da IA
tornou-se treinar modelos que sejam capazes de identificar sentimentos em diferentes
tipos de textos, como os textos informais publicados nas Redes Sociais. A propria
classificacdo dos sentimentos pode variar de acordo com a literatura da psicologia,
por isso este estudo se baseia na taxonomia proposta por Ekman onde os sentimen-
tos séo classificados em 27 diferentes categorias, além do neutro (EKMAN, 1992),
apresentados na Tabela 3 presente no Capitulo 3. E importante ressaltar que, apesar
desta categorizacao deixar claro que o neutro nao é um sentimento em si, logo nao
poderia ser considerado uma categoria de sentimento, neste trabalho, para simplificar
o entendimento, esta categorizagéo sera referida simplismente como 28 categorias de
sentimentos. A aplicacdo desta categorizacdo de sentimentos visa contribuir com a
Analise de Sentimentos aplicada ao mercado de criptomoedas, pois ndo foi identificada
na literatura nenhum outro estudo que aplique a mesma taxonomia para este propdsito.
Outra contribuicdo proposta é a aplicacao de uma férmula apresentada no Capitulo
3 baseada na férmula para calculo da relevancia de paginas da internet, o Pagerank
(BRIN; PAGE, 1998). Esta férmula foi desenvolvida para aplicacdo neste trabalho e
pode ser aprimorada em trabalhos futuros. Além disso, ha ainda uma contribuigéo
geral da utilizacao de dados obtidos com a Analise de Sentimentos para a predi¢ao de
valores para criptoativos por meio da geracao de scores de predicao da volatilidade
para as criptomoedas, desenvolvendo um sistema capaz de processar os dados das
redes sociais e estrutura-los para sua utilizacdo e um sistema de célculos preditivos.

Por fim, a avaliacao dos resultados é realizada utilizando métricas consolidadas
na literatura, sendo estas a correlacao, precisao, acuracia, recall e f1-score. Estas
métricas foram aplicadas em diferentes intervalos de tempo para investigar qual janela
de tempo entre as publicacdes nas Redes Sociais e o impacto no Mercado Financeiro
poderia ter a maior capacidade preditiva. Os resultados obtidos por estas métricas
foram promissores tendo todas as criptomoedas obtido uma performance preditiva
acima de 55% na janela de tempo de melhor performance.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo avaliar a contribuicdo da identificagao de senti-
mentos segundo a taxonomia de Ekman (1992) nas redes sociais para a geracéo de
indices para a predicdo do comportamento de criptomoedas no mercado financeiro.
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1.1.2 Objetivos Especificos

1. Realizar um estudo sobre a aplicacao de uma classificacdo mais detalhada
dos sentimentos encontrados nos textos de redes sociais do que os trabalhos
encontrados atualmente na literatura.

2. Desenvolver um algoritmo para extracdo de dados relacionados a criptoati-
vos em redes sociais.

3. Implementar um modelo de |A para a identificacdo de sentimentos complexos
em textos de redes sociais.

4. Desenvolver um pipeline capaz de relacionar métricas fornecidas pelas redes
sociais com a identificacdo do sentimento presente no texto.

5. Avaliar a performance do indice gerado para a predicdo da volatilidade das
criptomoedas.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho foi estruturado em diferentes fases de desenvolvimento. Primeira-
mente foi realizada uma Reviséo da Literatura, apresentada no Capitulo 2. Em seguida
foi dado inicio ao Desenvolvimento da Aplicacao, comecando pela Delimitacdo do
Escopo, definicao da Metodologia e desenho da Arquitetura da Solugao para enfim
iniciar o desenvolvimento da aplicagéo, criando os mddulos que serao utilizados para a
analise dos dados do Twitter. Apds este estagio foi realizado o Treinamento do Modelo
de |IA utilizado para a identificacdo dos sentimentos nos textos coletados e aplicada
a férmula para célculo da predicao do valor das criptomoedas. Por fim, foi realizada
a analise dos resultados comparando os indices gerados com os dados de mercado
coletados da exchange. Todo este processo foi registrado no Capitulo 3.

A Conclusao final do trabalho e os Trabalhos Futuros mapeados sdo apresenta-
dos no Capitulo 4. Os capitulos apresentados neste trabalho estéo listados abaixo.

1. Introducao.
2. Revisao Bibliografica.
3. Desenvolvimento.

4. Conclusao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 TECNOLOGIAS EMPREGADAS

2.1.1 Redes Sociais

As Redes Sociais sao plataformas com sistemas que permitem aos seus usua-
rios compartilharem informagdes diversas entre si. Cada Rede Social possui um perfil
especifico direcionando 0s seus participantes a tratar de temas especificos ou a postar
conteudos em um formato especifico. Uma forte caracteristica das Redes Sociais é
a sua facil acessibilidade, permitindo que qualquer pessoa possa fazer parte e contri-
buir com conteudos diversos. Em 2004 a Rede Social MySpace ja possuia um milhdo
de Usuarios Ativos Mensalmente (UAM), j4 em 2019 o Facebook possuiam mais de
2,4 bilhdo de UAM, demonstrando o rapido crescimento e adogédo das Redes Sociais
(ORTIZ-OSPINA; ROSER, 2023). As empresas criadoras das plataformas das Redes
Sociais buscam gerar lucros por meio do processamento dos dados postados pelos
usuarios, utilizando-os para entregar materiais publicitarios ou oferecer servigos di-
versos (SUSANTO et al., 2023). No entanto, estas também disponibilizam APIs que
permitem a qualquer pessoa explorar o conteudo postado nas Redes Sociais, gerando
uma grande gama de estudos e experimentos a partir do processamento do seu con-
teudo. Neste estudo serd utilizado a API| do Twitter para coletar os dados desta Rede
Social e, utilizando técnicas de PLN, realizar Andlise de Sentimentos relacionadas as
criptomoedas para predi¢cao do seu valor no mercado crypto.

2.1.2 Criptomoedas

As criptomoedas sao algoritmos que funcionam em redes descentralizadas de
usuarios provendo uma plataforma que funciona como moeda digital, permitindo o
armazenamento e transmissao de valores, assim como o registro histérico das tran-
sagcbes com protocolos de segurangca que garantem a integridade dos registros. O
Bitcoin foi a primeira criptomoeda criada e foi publicado como um projeto open source,
possibilitando a criagdo de diversas outras criptomoedas a partir de forks realizados
no repositorio do projeto e aprimoramentos adicionados, gerando um novo projeto (AN-
TONOPOULOS, 2014). Com a difusédo das criptomoedas, diversas empresas surgiram
provendo ambientes onde seria possivel realizar a compra e venda de diversas cripto-
moedas como em uma casa de cambio. Estas empresas, conhecidas como exchanges,
providenciam dados sobre as negociacdes realizadas onde é possivel se verificar a co-
tacdo de cada criptomoeda em tempo real. Com o langcamento de novas criptomoedas,
foram apresentadas novas tecnologias e novos conceitos para estas, como o caso da
criptomoeda Ethereum que implementou os smart contracts possibilitando transagoes
automatizadas por meio de algoritmos persistidos na blockchain. Outras criptomoe-
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das implementaram uma blockchain criptografada, permitindo transacdées andénimas,
como é o caso de criptomoedas como a DASH e a Monero. Diversos outros projetos
trazem diferentes tipos de inovacéo as criptomoedas, no entando, a criptomoeda com
maior volume de marketcap e popularidade permanece sendo, atualmente, o Bitcoin.
No presente trabalho serdao analisadas apenas as criptomoedas Bitcoin, Ethereum e
Binance Coin, ndo sendo exploradas as tecnologias relacionadas a estas, mas apenas
o0 comportamento do seu valor no mercado financeiro.

2.1.3 Mercado Crypto

ApOs o surgimento das criptomoedas, estas comegaram a ser comercializadas
gerando uma demanda crescente no mercado. Inicialmente as primeiras transagcdes
de compra e venda foram feitas de maneira informal e ndo regulada por nenhum Orgéo
financeiro. Contudo este mercado comecgou a crescer rapidamente e logo comegaram
a surgir empresas que proveram plataformas especializadas em realizar operacdes de
compra e venda de criptomoedas, transformando-as em ordens de compra e venda
que se comunicam dentro da plataforma e séo registrados formando o livro de ordens,
gerando assim mais um segmento do mercado financeiro, o0 segmento de cripto-ativos
(WATOREK et al., 2021). Atualmente grandes empresas mantém plataformas para
realizar transag¢des de compra e venda de criptomoedas, fornecendo dados atualiza-
dos constantemente sobre os valores das cotacdes de cada criptomoeda que podem
ser processados por meio de APls disponibilizadas por cada empresa. Estes dados
geralmente sao disponibilizados em um formato chamado de OHLCV que é um acré-
nimo formado pelas palavras Open, High, Low, Close e Volume. Cada palavra destas
representa uma informacéo de sobre o valor do ativo financeiro dentro de uma janela
de tempo, sendo estes, seguindo a ordem descrita, o valor no inicio, o valor mais alto,
o valor mais baixo, valor no final e o volume total transacionado dentro de cada janela
de tempo. Este formato de dados permite a geragéo de graficos de candle, muito utili-
zados no mercado financeiro em geral. Neste trabalho sera realizado o processamento
de dados sobre os valores das criptomoedas extraidos da APl da empresa Binance
para avaliagdo da performance preditiva do score gerado pelo algoritmo desenvolvido.

2.1.4 Analise de Sentimentos

A analise de sentimentos consiste na aplicacao de diferentes técnicas que per-
mitem a extracdo do sentimento presente em um texto. Esta técnica é amplamente
empregada em redes sociais e comentarios em diversos tipos de plataformas para
detectar o sentimento dominante em cada comentario. Além disso, a analise de sen-
timentos pode ser aplicada em diferentes segmentos e em diversos negocios, como
sistemas de recomendacao e indices de customer experience (LIN; LUO, 2020). Di-
ferentes técnicas podem ser aplicadas para gerar a analise de sentimentos, podendo
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ser feita apenas com algoritmos que geram uma bag of words de palavras avaliadas
como positivas ou negativas em um texto, gerando classificacées limitadas as classes
positivo, negativo e neutro por meio de um célculo simples entre a quantidade e peso
de termos positivos subtraida pela quantidade e peso de termos negativos. Outras
abordagens mais sofisticadas utilizam words embeddings associadas a algoritmos de
machine learning para identificacdo dos sentimentos (RUDKOWSKY et al., 2018), po-
dendo gerar classificagdes com maior nimero de classes de sentimento, porém ainda
um numero reduzindo, geralmente de trés a cinco casos. Outras abordagens aplicam
técnicas de PLN associadas com algoritmos de deep learning, conforme descrito na
proxima subsecao. Com o desenvolvimento de técnicas mais avancadas de IA, algorit-
mos vem sendo desenvolvidos para permitir a identificacdo de sentimentos de forma
mais detalhada. Este trabalho utiliza 28 categorias de sentimento usando com base o
estudo de Paul Ekman (EKMAN, 1992).

2.1.5 Processamento de Linguagem Natural (PLN)

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) consiste em um conjunto de
técnicas e ferramentas computacionais que possuem o objetivo de extrair informacoes
Uteis de textos. Atualmente o PLN é aplicado em diversas areas distintas como negé-
cios, educagao, comércio, saude, politica e interacdes sociais (BAHJA, 2020). Este é
um campo de estudos antigo na computacao, tendo iniciado ainda com Alan Turing com
a publicacdo do seu artigo "Machine and Intelligence"onde descreve o Teste de Turing,
conhecido para avaliagéo do nivel da IA (CHOPRA; PRASHAR; SAIN, 2013). Para rea-
lizar a extracédo das informagdes pode-se utilizar algoritmos proprietarios que realizam
o tratamento de strings e geram outputs por meio de arvores de decisdes ou técnicas
de IA, como o machine learning que pode funcionar com modelos de treinamento
supervisionado como o Suport Vector Machine (SVM) e o Naive Bayes, ou modelos de
treinamento ndo supervisionados, como 0 KNN ou métodos de clusterizacdo. Técnicas
de deep learning também sao aplicadas, sendo estas as mais eficientes atualmente
para a aplicacdo em algoritmos de PLN. Dentre as técnicas mais aplicadas estéo as
redes recorrentes como Long Short Term Memory (LSTM) network e Recurrent Neural
Network (RNN), no entanto o estado-da-arte para o desenvolvimento de algoritmos
de PLN sao os novos modelos de representacédo de linguagem como o Bidirectional
Encoder Representations from Transformers (BERT). H4 também diversas ferramentas
dedicadas a esta area, como as bibliotecas Spacy e NLTK para a linguagem Python
(BENITEZ-ANDRADES et al., 2022). Os textos atuais que circulam pelas Redes Soci-
ais trazem muitos desafios para a aplicagéo de técnicas de PLN, como a utilizacao de
emoticons, imagens que complementam a mensagem do texto, diferentes expressdes
e girias de acordo com cada grupo ou contexto e erros de sintaxe, propositais ou ndo
(FELDMAN, 2013). Contudo o crescimento de empresas que tém como negdcio a
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extracdo de dados da internet, como no caso das empresas provedoras das Redes
Sociais, vém fomentando o desenvolvimento de novas técnicas e estudos sobre PLN,
buscando assim ser mais eficiente na geracao de valor em diferentes tipos de negécios
(SRINIVASA-DESIKAN, 2018).

2.1.6 PageRank

A equacdo denominada PageRank foi criada para gerar um ranking das paginas
mapeadas pelo algoritmo da Google na web. O intuito da equagao é gerar um score
para cada pagina de acordo com o numero de menc¢des encontradas em outras paginas
e ao PageRank de cada pagina onde a mensao foi encontrada. Sendo assim, quando
maior o numero de links encontrados na web que levem a uma determinada pagina,
maior sera considerado o grau de relevancia da pagina na web. As variaveis que
compdem a equacao sao as seguintes, PR que € o valor do PageRank, C que é o
numero de links encontrados na pagina, A é a pagina que esta sendo ranqueada, T
€ a pagina verificada em busca de links e d que € uma valor de amortizacao, sendo
0 > d < 1. A equacao entdo se da da seguinte forma: PR(A) = (1 —-4d) + d(Z%)
(BRIN; PAGE, 1998). Com base nessa l6gica de considerar o numero de mengdes a
uma pégina e o peso de cada mencgao, neste trabalho foi desenvolvida uma equacao
que gera um score de predi¢do para o valor das criptomoedas com base no numero
de mengdes e ao peso de cada menc¢ao, calculado com base nos metadados do tweet,

que sera detalhada na secao 3.6

2.1.7 Métricas

As métricas utilizadas para avaliar a performance das predicées geradas pelo
algoritmo sdo métricas comumente aplicadas para avaliar a performance de algorit-
mos de machine learning e outras formas de geracao de predi¢coes. Estas métricas
sao geradas com base na matriz de confusdo onde sdo contabilizados os casos de
verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP), verdadeiro negativo (VN) e falso nega-
tivo (FN), conforme apresentado na Tabela 1. (YACOUBY; AXMAN, 2020). A acurcia,
gerada pela formula (A = 5 Vlﬂggigmwv)) demonstra uma performance mais geral
para a predigao, considerando todos os resultados obtidos. Ja a preciséo, gerada pela
formula (P = Z(VZP—Vf,'__P)), se concentra na assertividade considerando apenas 0s casos
positivos. Esta métrica é relevante quando se deseja analisar predicbes em que os
casos negativos nao causam um grande impacto, ndo havendo grandes prejuizos ao
deixar de identificar casos positivos. Porém, quando um caso positivo é identificado, é
necessario que ocorra uma baixa taxa de erro, pois uma identificacao incorreta pode
causar grandes danos. O recall, gerado pela férmula (R = Z(VZP—\ﬁ—'/\I))’ considera os
casos de identificagbes realizadas corretamente e de identificagbes que nao foram

realizadas. Neste caso, deixar de identificar um caso positivo causa um dano maior do
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que identificar de forma incorreta. Este caso pode ser ilustrado pela situacao quando
um meédico prescreve um remédio para um paciente mesmo sem estar completamente
seguro sobre a doencga que o atinge, pois sabe que o remédio ndo causara danos a
sua saude. Por fim, o f1-score, dado pela formula (F = zﬁfiﬁﬁ), busca um equilibrio
entre a precisdo e o recall, mas elevando mais o0 peso de casos onde 0 caso positivo

nao foi identificado.

Tabela 1 — Matriz de Confusao

Cima Baixo
Cima | Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Baixo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

2.2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Buscando por revisdes sistematicas realizadas anteriormente sobre o tema em
portais voltados para publicagées académicas como o Journal of Computer Science,
IEEE e o Google Scholar, foi encontrado no artigo (NASSIRTOUSSI et al., 2014) uma
revisdo focada na aplicacdo de técnicas de mineragdo de textos para predicao de
precos de ativos em diferentes mercados financeiros. Esta revisdo é importante para
contextualizacao das principais abordagens, técnicas, tecnologias e fontes de dados
utilizadas. Porém, como a publicacdo do trabalho ocorreu em 2014, é necessario
realizar atualizagdes para incorporacao de elementos recentes que surgiram nesta
area.

Buscando por artigos mais recentes foi identificado em (GROSS-KLUSSMANN;
KONIG; EBNER, 2019) uma abordagem utilizando a anélise de sentimentos para
geracao de um indice para ser utilizado como massa de dados para o treinamento
de modelos de machine learning utilizando dados do Twitter e aplicando diferentes
técnicas. O artigo ressalta que este tipo de abordagem ainda possui poucos estudos ao
relatar que ndo foram encontrados trabalhos semelhantes utilizando a mesma fonte de
dados e técnicas aplicadas para a predicao de valores de ativos no mercado financeiro
tradicional. Embora o artigo traga muitas semelhangas com a proposta deste trabalho,
algumas diferengas fundamentais podem ser observadas, como o fato de néo ter sido
utilizado uma massa de dados classificados para o treinamento do modelo de machine
learning, aplicando assim técnicas de aprendizagem nao supervisionadas como K-
Means para gerar dados para treinar um modelo Support Vector Machine (SVM). No
trabalho apresentado por Gross-Klussmann et al. (2019) foi realizada a identificacao
que quais usuarios do Twitter possuiam maiores taxas de assertividade para que
estes tivessem maior peso no calculo da predicao do valor dos ativos, no entanto,
no presente trabalho este desenvolvimento ficou mapeado apenas como um possivel
trabalho futuro.
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No trabalho (RAHEMAN et al., 2022) é realizada uma abordagem semelhante
a este trabalho, utilizando como fonte de dados o Twitter e o Reddit e aplicando dife-
rentes abordagens de PLN com técnicas baseadas em lexicons e textith-grams para
gerar uma andlise de sentimentos que é aplicada como um componente no calculo
da predigcao do valor das criptomoedas. Outro ponto em comum é a utilizagdo de um
modelo treinado a partir de uma massa de dados com avaliag6es de textos de redes so-
ciais para servir como classificador. O algoritmo BERT também foi utilizado no trabalho
apresentado por Raheman et al. (2022), contudo foram utilizados datasets com dados
extraidos de redes sociais, porém nao classificados em uma taxonomia especifica,
como no presente trabalho. Por fim, este artigo utiliza a classificagdo de sentimentos
apenas como positivo, negativo, neutro e contraditério que é limitada por ndo explorar
nuances de cada sentimento, enquanto no presente trabalho é utilizada a classificacao
em 28 categorias de sentimento permitindo criar um sistema de pesos que permitira
um calculo mais detalhado e que podera receber ajustes finos posteriormente.

Com o foco apenas no processo de andlise de sentimentos, em (KANE et al.,
2022) e realizado o treinamento de um modelo para reconhecimento das emog¢des uti-
lizando como massa de dados para o treinamento o dataset GoEmotions (DEMSZKY
et al., 2020) e a arquitetura BERT (DEVLIN et al., 2018). Este estudo traz semelhan-
¢as com o processo de treinamento do modelo proposto, porém se limita apenas a
geracao do modelo e ao teste de identificacdo dos sentimentos segundo a taxonomia
de Ekman (1992) enquanto o presente trabalho utiliza os sentimentos identificados
para aplicagdo em uma férmula de precisdo do comportamento das criptomoedas no
mercado financeiro e avalia os resultados obtidos.

No trabalho de Aslam (2022) é realizada a abordagem mais préxima ao trabalho
proposto que foi identificada na revisao de literatura. A utilizagdo do Twitter como fonte
de dados, o foco nas criptomoedas, a abordagem de deteccédo dos sentimentos rela-
cionados as criptomoedas e a aplicacao de técnicas de deep learning para geragcao
de um modelo treinado para reconhecimento dos sentimentos sao pontos em comum
em ambos os trabalhos. No entanto, os sentimentos foram classificados apenas como
positivos e negativos, gerando um score que varia de -1 a 1 para a classificacao de
cada sentimento presente no texto, sendo o valor do score, quanto mais préximo a -1,
maior a prevaléncia do sentimento negativo e quanto mais préximo ao valor 1, maior
a prevaléncia do sentimento positivo. Este sistema resulta em uma classificagdo em
apenas trés categorias, sendo estas positivo, negativo e neutro, ocorrendo de forma
gradativa por utilizar o intervalo que varia de -1 a 1. Em comparagéo ao presente
trabalho, aqui sera utilizada uma classificagdo mais especifica aplicando a categori-
zacao de 28 sentimentos permitindo que sejam testados diferentes pesos para cada
categoria diferente. Com isso, busca-se deixar em aberto a possibilidade de aplicar
diferentes combinag¢des de valores para os pesos das categorias, buscando encontrar
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a combinacao que ofereca a melhor performance preditiva para o score.

Outros dois artigos que realizam levantamentos relacionados ao tema do pre-
sente trabalho foram identificados, como o trabalho apresentado por Ozkaynar (2022)
que explora diversas tecnologias recentes aplicadas no mercado financeiro, como as
criptomoedas e suas tecnologias associadas, como a Blockchain, os Smart Contracts
e os Non-Fungible Tokens (NFTs). Também s&o abordadas tecnologias como o Me-
taverso e os mercados que se utilizam das Redes Sociais. A abordagem utilizada no
artigo difere do presente trabalho por focar em analisar o comportamento dos consu-
midores frente aos produtos do mercado financeiro que se utilizam das tecnologias
citadas, nao investigando possiveis ferramentas de predicdo do mercado financeiro
como no presente trabalho. Em Tran (2022) é realizada uma investigacao das técnicas
de PLN e abordagens empregadas em trabalhos de analise de sentimentos para a
predicao de valores de criptomoedas.

Todos os trabalhos mencionados, incluindo os mais relevantes presentes na
revisdo bibliogréfica, foram organizados na Tabela 2. A revisdo da literatura demons-
tra que existem diversos artigos analisando distintas formas de captagao e avaliagao
de textos publicados na internet para geracao de predicdo de valores de ativos no
mercado financeiro. Contudo, também é demonstrado que diversas técnicas e aborda-
gens sao possiveis, podendo variar a fonte de dados, as tecnologias utilizadas para
processamento dos dados, os ativos avaliados e o método de predi¢cao do seu valor.
Por isso, o resultado da busca por artigos semelhantes, n&o surpreende ao retornar
trabalhos com diversos pontos em comum, porém sem nenhum deles cobrir a mesma
abordagem adotada neste trabalho.

Neste capitulo foram apresentadas as principais tecnologias que serao explora-
das neste trabalho assim como os principais conceitos tedricos que foram identificados
por meio da revisao bibliografica. Este conteddo fundamentara todo o experimento
realizado e sua avaliacdo, sendo fundamental para gerar uma andlise critica sobre
todo o trabalho desenvolvido.
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Tabela 2 — Revisao bibliografica

Referéncia Tipo de texto Fonte de da- N2 de textos | Sentimentos
dos
(TRAN, 2022) Tweets e posts | Noticias NM Diversas Abor-
e Redes dagens
Sociais
(OZKAYNAR, Noticias Noticias NM Nao utiliza
2022) Analise de
Sentimentos
(RAHEMAN et al., | Tweets e posts | Twitter e Red- | 100,000 Positivo, Nega-
2022) dit tivo, Neutro e
Contraditorio
(KANE et al,| posts Reddit 58,000 Raiva, Aversao,
2022) Medo, Alegria,
Neutro, Tristeza
e Surpresa
(ASLAM et al.,| Tweets Twitter 40,000 Felicidade, Tris-
2022) teza, Surpresa,
Raiva e Medo
(SEONG; NAM, | Noticias Noticias 1,397,800 Positivo e Nega-
2021) tivo
(GROSS- Tweets Twitter 6,800 Positivo e Nega-
KLUSSMANN; tivo
KONIG; EBNER,
2019)
(BURNIE; YILMAZ, | Submissions Reddit 338,415 NA
2019)
(ZHANG et al.,| Post Weibo 139,855 Positivo, Nega-
2016) tivo e Neutro
(LIU et al., 2015) Tweets Twitter NM Positivo e Nega-
tivo
(CHATRATH et al., | Macroeconomic | Bloomberg NM NA
2014) news
(JIN et al., 2013) Noticias Gerais | Bloomberg 361,782 Positivo e Nega-
tivo
(YU; DUAN; CAQO, | Daily conventio-| Blogs, fo- | 52,746 NA
2013) nal e Social Me- | rums,  noti-
dia cias e Twitter
(VU et al., 2012) Tweets Twitter 5,001,460 Positivo e Nega-

tivo

A sigla NM é uma abreviacao para Nao Mencionado
A sigla NA é uma abreviatura de Nao se Aplica. Nestes casos os artigos ndo aplicavam
Andlise de Sentimentos nas analises, eles realizaram um mapeamento de termos
especificos relacionados as noticias para realizar as predi¢coes
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3 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo é apresentada a delimitacao do escopo, a metodologia e os re-
sultados obtidos no desenvolvimento do projeto de pesquisa. A delimitacao do escopo
apresenta os elementos que serao trabalhados neste estudo e a motivacao que levou
a sua selecdo. Em um universo tao vasto como o deste campo de estudo, explorar
todos os elementos possivel demandaria um esforgco muito maior do que o suportado
para a producéo deste estudo, entdo esta reflexdo se faz necesséria para que sejam
englobados os elementos que possam trazer um cenario representativo para o desen-
volvimento deste estudo e que permitam futuras expansdes para o mesmo. Entao, sera
detalhada a arquitetura da solu¢ao desenvolvida para suportar todos os elementos que
compdem a aplicagdo. A metodologia, apresentada na sequéncia, nos permite tracar
um planejamento para os experimentos que serdo realizados, permitindo a aplicagao
da metodologia cientifica para o desenvolvimento do estudo. As se¢des seguintes, Cap-
tacdo dos dados e Processamento dos dados, detalham o pipeline desenvolvido do
momento da captacao dos dados, passando pelos tratamentos recebidos e chegando
até a estrutura que serd utilizada no calculo da predigdo do valor das criptomoedas.
Desta forma, a préxima secdo apresentada é Céalculo do indice de Predigao detalhando
a férmula proposta por este trabalho que possui o intuito de gerar predicées para o
mercado das criptomoedas. Sdo apresentadas ainda as sec¢des Disponibilizacao dos
Dados, que detalha como os dados gerados foram armazenados para realizar analises
futuras, e Treinamento do Modelo, que descreve todo o processo de treinamento do
modelo de deep learning utilizando o dataset GoEmotions. Por fim, na se¢cao Resul-
tados € realizada a analise dos resultados obtidos nos permitindo avaliar o impacto
do estudo no mercado financeiro das criptomoedas, a andlise é realizada aplicando
métricas que nos permitam comparar os resultados com outros estudos semelhantes
ou com desdobramentos futuros deste mesmo trabalho. O capitulo se encerra com
a secéao Discussao que avalia todo o experimento e as possiveis contribuicdes deste
trabalho para as areas de conhecimento envolvidas.

3.1 DELIMITACAO DE ESCOPO

Atualmente existem diversas plataformas de midias sociais, cada um delas
possui suas caracteristicas de formato, perfil de usuarios e temas comuns para as
publicacdes. A andlise desenvolvida neste trabalho selecionou a rede social que sera
utilizada como fonte de dados com base nos seguintes critérios:

1. NUmero de usuarios;

2. Volume de debates relacionados as criptomoedas (sendo considerado rele-
vante para este estudo apenas debates que citem diretamente as criptomoe-
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das);
3. Acessibilidade aos dados (textos) e metadados do post das Redes Sociais.

Para selecionar as plataformas candidatas segundo o critétio (1), foi utilizado
como referéncia o ranking das plataformas com maior volume de UAM (STATISTA,
2022). Com isto, foi formada uma lista de Redes Sociais composta por Facebook, Sina
Weibo, Twitter, Reddit e Quora. Considerando os critérios (1) e (3), foram descartados
os foruns sobre criptomoedas pela quantidade inferior de usuarios e pela falta de
metadados quando comparados as redes sociais.

Utilizando o critério (2) foi realizada a exclusdo do Facebook devido a falta de
debates relevantes focados no mercado de criptomoedas. Por fim, utilizando o critério
(3) foi excluida a plataforma Sina Weibo por ser focada em textos utilizando idiomas
provenientes da China, fazendo com que o conteudo esteja restrito a regiéo, por se-
rem idiomas ainda pouco difundidos globalmente. Com a lista resultante contendo as
plataformas Twitter, Reddit e Quora, foi selecionada apenas a primeira plataforma para
aplicacao deste estudo, podendo ser as demais exploradas em estudos futuros.

Dentre os possiveis idiomas a serem explorados neste estudo foi selecionado
apenas o inglés pela maior disponibilidade de modelos de IA neste idioma e a maior
multiculturalidade presente nos textos publicados nas redes sociais ja que este idioma
€ amplamente difundido e dominado por pessoas de diversos paises, mesmo aqueles
onde ndo € o idioma oficial do pais. Outros idiomas podem ser incorporados aos
estudos em desdobramentos futuros.

Para selecionar as criptomoedas que serdo monitoradas na analise nas redes
sociais foi realizado o levantamento com base no ranking das criptomoedas com maior
market cap (COINMARKETCAP, 2022) e utilizado como unico critério de exclusao
as criptomoedas que possuem lastro em outro ativo, como € o caso da categoria de
criptomoedas lastreadas em moedas fiduciarias conhecidas como stablecoins. Este
foi o Unico critério selecionado para as criptomoedas por ser o Unico caso onde o
comportamento do seu valor é, na verdade, reflexo do comportamento de outro ativo.
Deste modo, a lista inicial de criptomoedas € formada por Bitcoin, Ethereum, Tether,
Binance Coin (BNB) e USD Coin. Duas destas criptomoedas séo classificadas como
stablecoins, Tether e USD Coin, sendo excluidas da analise. A lista final de criptomoe-
das a serem monitoradas neste estudo consiste em Bitcoin, Ethereum e Binance Coin
(BNB).

A performance dos indices gerados, isto €, a assertividade da predicao gerada
pelo algoritmo, foi comparada aos valores do mercado cripto obtidos da exchange
Binance. Esta exchange foi selecionada para comparacao dos valores, isto é, o valor
de predicao gerado pelo algoritmo desenvolvido neste trabalho e os valores de mercado
registrados pela exchange por ser a Unica a conter todas as trés criptomoedas. Uma
particularidade desta exchange é que ela nao possui o valor da cotagdo das moedas
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diretamente para o délar, contudo é possivel fazer a cotacao para a criptomoeda Tether
que é lastreada em délar, sendo assim fornecida uma cotacdo em ddélar de forma
indireta. Como o valor da cotacao das criptomoedas possui pouca variacao entre as
exchanges, optou-se por utilizar apenas os valores obtidos desta exchange.

Para a analise dos resultados foram utilizadas métricas populares para processo
de afericdo da performance de scores preditivos (YACOUBY; AXMAN, 2020), como a
correlacao, acuracia, precisao, f1-score e recall. Este trabalho ndo envolve a investi-
gacao de graus de causalidade entre as redes sociais e 0 mercado de criptomoedas,
podendo este estudo, assim como a aplicagdo de outras métricas para afericdo da
performance, serem realizados em trabalhos futuros.

3.2 ARQUITETURA DA SOLUGCAO

A solucao desenvolvida neste trabalho consiste em um pipeline de dados com
uma estrutura para aquisicdo dos dados, um algoritmo de processamento dos dados
e uma estrutura de entrega das predicoes geradas. As proximas sec¢des detalham
as etapas realizadas para o desenvolvimento e avaliagdo da aplicagéo. A Figura 1
ilustra a arquitetura da aplicacdo proposta, assim como a maneira que os diferentes
componentes se comunicam. Nela estdo representadas diferentes etapas no processo
de geracao do indice para predi¢cdo. A primeira etapa, nomeada como ETL (termo
apropriado do conceito de Extract, Transform and Load), responsavel pela aquisi¢cao,
formatacéo e estruturacdo dos dados no Twitter e posterior envio dos mesmos para o
processo de PLN. A segunda etapa, nomeada de NLP (Natural Language Processing,
termo inglés para o Processamento de Linguagem Natural), consiste nos processos
relativos ao tratamento e identificacdo das emocdes presentes no texto. Por fim, a etapa
nomeada de Forecast consiste na realizacéo do calculo para predi¢cao da volatilidade
das criptomoedas.

Figura 1 — Arquitetura da Aplicacéao
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3.3 METODOLOGIA
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Fonte: Do Autor

Este trabalho se iniciou com uma revisao da literatura envolvendo a utilizagdo de
textos coletados da internet para predi¢cao de precos de ativos e investimentos. Como



Capitulo 3. Desenvolvimento 26

foi detalhado no capitulo de Reviséo da Literatura, foi encontrada uma revisao siste-
matica sobre o tema (NASSIRTOUSSI et al., 2014) com um levantamento consistente
sobre o tema, porém com alguns anos desde a sua realizacdo. Desta forma, optou-se
por utilizar a revisdo sistematica como base e atualizar a mesma com novas referén-
cias encontradas. Buscando uma maior proximidade com o tema desenvolvido neste
trabalho, foram identificados artigos que aplicaram técnicas de analise de sentimentos
para a predicao de precos de criptoativos. E importante ressaltar que os artigos mais
recentes também sofrem o impacto causado pelo cenéario da pandemia de COVID-
19, tendo os resultados relacionados ao comportamento do mercado referente a este
periodo especifico (MOKNI; BOUTESKA; NAKHLI, 2022).

Ap6és a realizagédo do levantamento bibliografico foi iniciado o desenvolvimento
da aplicagao, selecionando as ferramentas a serem aplicadas. Primeiramente sera
apresentada uma visao geral sobre a aplicacdo e as subsecdes a seguir servirao
para o detalhamento de cada componente desenvolvido. O primeiro estagio para o
desenvolvimento do pipeline de dados da aplicacao se deu com a definicdo das fer-
ramentas e tecnologias para a construgcao da estrutura responsavel pela captagéo de
dados do Twitter, desta forma foi selecionada a biblioteca open source da linguagem
Python, tweepy. Apds a conclusao do desenvolvimento desta estrutura, a aplicacao ja
possuia uma fungédo capaz de fornecer continuamente (em /oop, ndo em streaming)
dados capturados do Twitter em um formato JSON contendo a mensagem extraida e
os metadados referentes a mesma. Contudo, antes de realizar a andlise dos dados
era necessario realizar alguns tratamentos nos mesmos, por isso foi desenvolvido uma
funcdo para recebimento e estruturacdo dos dados, selecionando apenas aqueles
a serem utilizados para o calculo da predicao da volatilidade, realizando também o
pré-processamento de alguns dados para ajustes relacionados a sua formatacao. O
objeto devolvido pela funcdo search tweets da biblioteca tweepy € do tipo diciona-
rio, contendo como chaves os metadados e o texto de cada tweet. A quantidade de
metadados fornecida pela APl do Twitter € bastante volumosa (ROESSLEIN, 2009),
porém neste trabalho foram utilizados apenas os seguintes metadados: user.id_str,
userscreen_name, user.followers _count, retweet _count, favorited, created_at, id_str,
entities.hashtags, entities.user_mentions, entities.urls, metadata.result_type e retwe-
eted status. Estes metadados foram selecionados por permitirem a identificacdo do
usuario autor do tweet e por trazer dados que serdo usados na férmula desenvolvida
e apresentada na secao 3.6. Neste estagio foram aplicadas as técnicas de remocéao
de stop words (palavras descartadas por serem consideradas sem valor em processos
de PLN) e conversédo das strings com valores de datas para o formato timestamp, utili-
zando fungdes core do Python, que permitira a sua utilizagdo na equacao apresentada
mais adiante.

A estrutura desenvolvida para o recebimento dos valores consiste em uma
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classe com atributos onde sdo armazenados os valores a serem utilizados no célculo
de volatilidade, dentre estes valores esta o valor do peso relacionado ao sentimento
encontrado no texto, sendo gerado a partir da identificacdo dos sentimentos sentimen-
tos presentes no texto utilizando um modelo de IA e a correspondéncia do sentimento
identificado ao seu valor atribuido, detalhado na Tabela 3. Para gerar este modelo de
IA, foi realizado o desenvolvimento de um algoritmo para treinamento de um modelo
voltado para PLN utilizando a arquitetura BERT (DEVLIN et al., 2018) e o dataset GoE-
motions (DEMSZKY et al., 2020), este processo sera detalhado na subsecéao 3.8. Com
o modelo gerado, foram obtidos os indicadores e graficos relacionados a performance
durante processo de treinamento, sendo utilizados mais tarde no capitulo de conclusao
deste trabalho. Com o modelo treinado, este foi adicionado ao pipeline, representado
na Figura 2, realizando o reconhecimento dos sentimentos presentes nos tweets e
adicionando ao atributo da classe desenvolvida.

Tabela 3 — Sentimentos

indice Sentimento Peso
0 Admiracéo 8
1 Diversao 4
4 Aprovagao 7
7 Curiosidade 5
8 Desejo 9
13 Excitacao 10
15 Gratidao 6
17 Alegria 1
18 Amor 2
20 Otimismo 10
21 Orgulho 8
22 Realizacao 3
23 Alivio 4
24 Remorso -10
25 Tristeza -3
26 Surpresa 1
2 Raiva -7
3 Aborrecimento -9
5 Cautela -8
6 Confuséo -5
9 Decepcéao -10
10 Desaprovacao -9
11 Nojo -5
12 Constrangimento -6
14 Medo -8
16 Pesar -2
19 Nervosismo -4

27 Neutro 0
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Figura 2 — Fluxo geral de atividades
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Apds o objeto ser instanciado com os valores carregados nos atributos uma
funcéo para realizacédo do calculo da volatilidade (para cada criptomoeda) recebe os
valores necessarios para a predicdo e retorna um score que sera utilizado para tentar
gerar predicdes sobre o valor da criptomoeda no mercado. Com o score gerado sera
buscada uma relagéo entre o valor do score e o valor de mercado das criptomoedas,
podendo o score representar a porcentagem de valorizagdo ou desvalorizagdo do
criptoativo em relagéo ao seu valor atual, o valor bruto em délares para valorizagéo ou
desvalorizacao, podendo estar em escalas diferentes dependendo do valor atual da
criptomoeda ou apenas uma indicagao da direcao que o valor ira seguir (valorizagéo
x desvalorizagdo). Para investigar as duas primeiras possibilidades sera verificada a
correlacao entre 0s scores gerados, pois para que este corresponda ao percentual
ou o valor bruto de valorizagao ou desvalorizacéo, é necessario que exista uma alta
correlacdo entre o0 score gerado e o valor histérico de mercado das criptomoedas.
Entao, este score sera armazenado em um banco de dados para que as predicdes
possam ser resgatadas e comparadas com a dindmica apresenta pelo mercado de
criptoativos para as criptomoedas monitoradas (Bitcoin, Ethereum e Binance Coin).

A aferigcdo da performance dos indices gerados com o histérico do mercado
foi realizada por meio da comparagdo com oito janelas de tempo diferentes, sendo
elas 0,1, 2, 3, 6, 12, 24 e 48 horas de diferenca entre a predi¢ao e os dados do mer-
cado. Estas janelas de tempo foram estabelecidas por entender que a influéncia das
redes sociais no mercado de criptomoedas pode demorar a ter efeito e esse intervalo
de tempo precisa ser investigado. Para cada intervalo de tempo foram aplicadas as
seguintes métricas: Correlagéo, acuracia, recall, preciséo e f1-score. Estas métricas
foram aplicadas por serem populares e amplamente utilizadas em diferentes afericoes
de performance (YACOUBY; AXMAN, 2020).

Por fim, apds a andlise dos resultados, foi realizada a documentacao descre-
vendo todo o processo e os resultados obtidos.
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3.4 CAPTACAO DOS DADOS

O Twitter oferece uma API que permite realizar a captura de tweets na plata-
forma segundo os critérios de busca definidos pelo usuario. Para facilitar a interacao
com a API do Twitter foi utilizada a biblioteca tweepy (ROESSLEIN, 2009) para a lin-
guagem Python que oferece diversas fungdes para aquisi¢cao e tratamento de dados.
A busca inicial por textos relacionados as criptomoedas na plataforma é realizada
utilizando a fungao search_tweets, retornando os tweets identificados pela busca no
formato descrito na secao 3.3. Os parametros inseridos na funcao para realizacao da
busca por tweets relacionados sao os seguintes:

» Termo buscado, onde sera passado como parametro 0 nome de cada cripto-
moeda (Bitcoin, Ethereum e Binance Coin) a cada iteracao do algoritmo;

* Idioma dos tweets, que foi definido como inglés pelas delimitacdes deste
trabalho;

* NUmero de resultados maximos retornados, sendo definido o valor de 200
que € o valor maximo permitido pela API;

* Modo de apresentagcao dos tweets, sendo este parametro definido como
extended, indicando para a fun¢do que devera ser retornado todo o contetdo
do tweet e ndo apenas uma amostra, que é o parametro default.

3.5 PROCESSAMENTO DOS DADOS

O processamento dos dados é onde de fato ocorre a parte mais complexa da
aplicacao. Ap6s os dados dos tweets terem sido coletados, estes serdo processados
por uma fungdo que realizara o tratamento e armazenamento dos dados que seréo
utilizados para o calculo da predicado. Como resultado é retornado uma estrutura em
forma de dicionario conforme descrito na se¢ao 3.3. Este dicionario retornado contém
0s seguintes dados:

* Identificador do usuario;
* Nome de exibicao do usuario;
* Numero de seguidores que 0 usuario possui;

» Numero de usuarios que favoritaram a conta do criador do tweet;

Identificador do tweet;

* Numero de retweets que a mensagem possui;

Data de criagdo em timestamp;

Texto do tweet tratado;

Hashtags incluidas;
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Usuarios mencionados;

URLs incluidas;

 Tipo de tweet;
» Marcacao para saber se a mensagem é original ou um retweet;

+ Sentimentos presentes.

Para realizar a andlise dos textos € necessario executar o tratamento dos mes-
mos retirando stop words, pontuagdes, aspas, marcagdes de retweet, quebras de linha,
URLs, e-mails, mengdes a outros usuarios e outros componentes que possam gerar
ruidos na execucao do PLN. Para isso é utilizada a biblioteca Spacy (SPACY, 2023)
que é um toolkit para Processamento de Linguagem Natural, fornecendo ferramentas
que facilitam o tratamento do texto. Contudo o Spacy ndo possui nenhuma ferramenta
para tratamento de emoticons no texto, por isso foi utilizada a biblioteca Emoji que
permite a facil identificacao e remocao dos emojis existentes no texto. Desta forma,
apos o texto ser formatado pelo Spacy, sdo também removidos possiveis emojis € 0
texto tratado € finalmente adicionado a estrutura final. Por fim, o processamento dos
dados também converte a data de criagdo do tweet de um valor datetime em string
para uma valor inteiro em timestamp (em segundos) utilizando a biblioteca nativa do
Python datetime.

A analise dos sentimentos presentes no texto € realizada por um modelo de
IA, indicando quais emogdes dentre as 28 categorizadas estao presentes no texto. O
processo de treinamento do modelo e demais especificidades serdo detalhados na
secao Treinamento do Modelo. Com todos os valores gerados e convertidos para o
formato adequado, o calculo de predicao é realizado por uma fungédo que recebe estes
valores como input e retorna o score de predicao.

3.6 CALCULO DO INDICE DE PREDIGAO

O caélculo do indice para a predi¢ao da volatilidade das criptomoedas se da pela
média dos valores extraidos de cada tweet para cada uma das criptomoedas que é
monitorada. Cada tweet tem o valor inicial igual a 1 e é multiplicado segundo a férmula
Equacgéao (1).

1+ (Nf % 0,001) + (Nrt x 0,01)) x (S x0,1) )
1 + ((Dtn- Dtc) x 0,001)

Onde P é a predicao, Nf € o numero de seguidores, Nrt € o nimero de retweets,

S é o sentimento presente, Dtc é a data de criacao do tweet e Din € a data atual, ambos

em timestamp. Todas as variaveis sofrem valores de amortizagdo de acordo com o

impacto que estas devem ter na férmula, seguindo sempre a escala de divisdo por 10".

Isto €, Nf tem um peso de 10~3 somando-se a Nrt que tem um peso de 10~2. Estes

P=(
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pesos foram obtidos levando em consideracao a contribuicdo destas variaveis para a
difusdo do tweet e a escala de cada valor na plataforma Twitter. Isto é, enquanto cada
tweet costuma ter um numero muito maior de seguidores ligados ao seu autor do que
um numero de retweets, 0 numero de retweets € uma meétrica muito mais significativa
para avaliar o quanto a mensagem foi difundida do que o nimero de seguidores do
autor do tweet. Por fim, a variavel S recebe uma amortizagdo de 10~ apenas para
diminuir a escala do valor geral do indice gerado e o valor do divisor recebe uma
amortizagao para transformar o valor em timestamp para milissegundos.

A férmula desenvolvida é uma adaptacao do algoritmo PageRank (BRIN; PAGE,
1998) utilizado para gerar scores indicadores da relevancia de uma pagina web pela
Google no inicio de suas atividades. Da mesma forma que a férmula original tem o
intuito de identificar a relevancia de uma pagina web para realizar 0 seu ranqueamento,
a adaptacao da férmula neste trabalho visa identificar a percepcéo da relevancia das
criptomoedas entendendo que esta relevancia percebida também se reflete em acdes
no mercado crypto. O ponto diferencial entre o universo do ranqueamento das paginas
web e a indentificagédo da volatilidade das criptomoedas € que o primeiro possui apenas
valores positivos, sendo P € Q.q, enquanto o segundo pode possuir tanto valores
positivos quanto negativos, sendo P € Q. Isto é, as paginas web possuem o seu valor
de relevancia recalculado constantemente tomando como base o valor zero, enquanto
as criptomoedas tem o seu valor atual tomado como base e entao o calculo realizado
indica a dire¢cdo do movimento (valorizacao ou desvalorizagao) da criptomoeda.

A Equacao (1) considera o numero de seguidores que o usuario, autor do tweet,
possui. Este valor € um indicador do potencial de alcance que a sua publicagdo possui,
sendo amortizado pela constante 0,001 para que sejam adicionados valores significati-
vos a cada mil seguidores que o perfil possua. Apds a amortizacao o valor € somado
ao numero de retweet da mensagem. Este valor demonstra o quanto a mensagem
estd sendo compartilhada na rede, sendo também amortizado ao ser multiplicado pela
constante 0,01, sendo considerado um valor expressivo a cada centena de retweets.
O valor obtido a partir da soma entre estas duas variaveis € multiplicado pelo peso
do sentimento que sofre uma amortizagao de 0,1 para aproximar o valor da escala da
primeira casa decimal. Por fim, o resultado obtido pelo célculo é dividido pelo tempo
em segundos que o tweet foi realizado amortizado pela constante 0,001 e somado a
constante 1, fazendo com que o valor gerado pelo dividendo seja gradualmente de-
crescido dependendo de quanto tempo se passou desde a publicacdo do tweet. Desta
forma, o célculo privilegia a observagao dos usuarios sobre 0 momento atual, dando
um menor peso para publicacdes anteriores.

A Tabela 3 apresenta o valor atribuido como peso de cada sentimento. Resul-
tados positivos trazem uma previsao de alta para o valor da criptomoeda enquanto
resultados negativos trazem uma previsao de queda. O algoritmo pode apontar mais
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de um sentimento presente no texto, neste caso é feita uma média no valor dos senti-
mentos presentes.

E importante ressaltar que para o algoritmo gerar uma diviso por zero seria
necessario receber um tweet com o mesmo timestamp atual, o que apontaria um dado
incorreto enviado pelo Twitter, ja que seria impossivel a operacao ocorrer a0 mesmo
tempo considerando a laténcia entre os sistemas. No entanto, esta possibilidade ainda
permanece, embora extremamente improvavel. Considerando que nesta fase de desen-
volvimento da aplicacao, é preferivel que o erro ocorra (caso exista) para que possam
ser analisados os motivos dos dados inconsistentes estarem sendo recebidos, ficando
a possibilidade de desenvolvimento de um tratamento para este tipo de erro para um
futuro aprimoramento da aplicagdo. Quanto ao dividendo, este pode se tornar zero
quando o sentimento dominante do texto for neutro ou a média dos sentimentos for
igual a zero, gerando uma previsao final de valor 1 que é o score recebido pela mera
mengao a criptomoeda.

Para realizar a analise da performance preditiva do indice gerado, foram apli-
cadas as métricas de preciséo, acuracia, recall e f-1 score, além de uma analise da
correlacao entre o indice gerado para cada criptomoeda e os valores de volatilidade
do mercado. Para facilitar o calculo e a geracao de gréaficos para exibir a performance
do algoritmo, foi desenvolvido um algoritmo utilizando o Jupyter Notebook para rea-
lizar automaticamente o calculo das métricas e a geracao dos graficos, facilitando o
processo de analise da performance preditiva comparada com diferentes intervalos de
tempo, sendo estes 0 mesmo momento ou uma, duas, trés, seis, doze, vinte e quatro
e quarenta e oito horas apds a predicao. Estas janelas de tempo foram definidas pois,
assumindo que ocorra uma relacao de causalidade entre o conteldos das Redes So-
ciais e 0 Mercado de Criptomoedas, este impacto pode ocorrer apés um determinado
periodo apos o conteudo ser postado na Rede Social. Também foram aplicadas as
mesmas métricas ao processo de treinamento do modelo de reconhecimento de senti-
mentos complexos, porém, também apresentando a curva ROC (TANG; WANG; CHEN,
2011). Embora este estudo ndo contemple uma investigacao sobre a causalidade entre
ambas as métricas, isto sera tratado em trabalhos futuros.

3.7 DISPONIBILIZAGAO DOS DADOS

Os dados gerados pela estruturacéo de cada tweet e os dados dos indices de
predicdo foram armazenados em um banco de dados SQLite3 criando uma massa de
dados historicos que foi utilizada para realizar a analise da performance preditiva dos
indices gerados e podera ser explorada em estudos futuros para possiveis aprimora-
mentos que podem ser implementados, entre eles a criagdo de um score para cada
usuario com base na acuracia dos seus tweets em realizar a predi¢cao da volatilidade
para as criptomoedas. O Modelo de Entidade-Relacionamento (MER) desenvolvido
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Figura 3 — MER
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para armazenar os dados no banco de dados segue o esquema ilustrado na Figura 3.

3.8 TREINAMENTO DO MODELO

Para criar um modelo de inteligéncia artificial foi realizado o treinamento de um
modelo utilizando bibliotecas de deep learning com a arquitetura BERT (DEVLIN et al.,
2018), considerada como o estado da arte para PLN. As bibliotecas utilizadas foram
PyTorch, Tez e Transformers, todas elas disponiveis para a linguagem Python.

O treinamento do modelo consiste em um aprendizado de maquina supervisi-
onado, necessitando de uma grande massa de dados para alimentar o processo de
treinamento. Para isso, foi utilizado o dataset GoEmotions (DEMSZKY et al., 2020)
que possui 58.000 comentarios publicados no Reddit e classificados em 28 diferentes
categorias de emocdes. O processo de classificacao e formatacéo dos textos se deu
de modo bem estruturado e documentado, trazendo confiabilidade ao dataset.

Apoés realizar o download do dataset é necessario realizar a separagao do
mesmo em trés partes, sendo estas o treino, a validagcao e o teste. O dataset € car-
regado por uma fungao disponibilizada pela biblioteca datasets que retorna o dataset
ja estruturado em um formato préprio para o treinamento, sendo um objeto do tipo
dicionario que possui trés chaves que nos permitem acessar um selecao de textos de
tamanho adequado para cada etapa do treinamento do modelo, sendo estas chaves
train, validation e test. Cada dataset retornado possui um id para cada linha, o texto e
a sua classificacao de acordo com as emogdes segundo a Tabela 3.

ApOs a separagao do dataset, € criada uma funcéo que ira gerar um vetor de
classificagao para cada frase marcando com o valor 1 (um) o sentimento presente no
texto e com o valor O (zero) todos os sentimentos que néo estao presentes. Desta
forma é gerada uma matriz com cada linha correspondendo a um texto do dataset Go-
Emotions e a coluna a um sentimento dentre os 28. Tornando os dados em um formato
proprio para ser processado por algoritmos de machine learning, com uma matriz para
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cada dataset (treino, validacao e teste) associada ao dataset correspondente.

Ao analisar a distribuicdo de cada classe de sentimentos no dataset de treino,
percebemos que ha uma super-representacado da classe neutro, ndo havendo impacto
no ambito geral para este estudo, pois, na Figura 5, podemos verificar um histograma
com a representacao de cada classe. O indice de cada emocgéao pode ser verificado na
Tabela 3.

Para realizar o pré-processamento para o treinamento do modelo foi criada uma
classe com métodos de suporte ao treinamento do modelo. A classe recebe a lista de
textos e os labels correspondentes em sua inicializacado e implementa internamente
um tokenizador, implementando assim o modelo BERT. O tokenizador foi escolhido em
funcdo da melhor performance com o modelo SqueezeBert utilizado como backbone
para o processo de treinamento. Os modelos backbone sdo uma forte linha base para
o modelo a ser treinado atuando como extrator das features para os dados utilizados
como base do treinamento e decodificados para facilitar o processo de treinamento
(GAO et al., 2019). O tokenizador converte o texto em tokens a cada iteracdo em que
€ chamado para que o algoritmo de deep learning possa processa-lo alimentando o
treinamento do modelo para predicdo das emogdes presentes nos textos.

Os hiperparametros adotados na inicializagdo da classe de treinamento pos-
suem um dropout de 0,3 e uma transformagéo linear com o valor de 768 para o tama-
nho da amostra de input e o nimero de labels (28) como tamanho do output. Como
funcao de otimizacao foi utilizado o AdamW optimizer que é uma funcéo de otimizacao
que possui uma melhor performance para processamentos batch de larga escala, se
mostrando vantajoso quando aplicado para o processamento de redes neurais com
arquitetura BERT (YOU et al., 2019). Para a funcao de /oss foi definida a funcéo Binaria
de Cross Entropy para cada neurénio e a fungéo de foward é definida para orquestrar
o treinamento do modelo a cada epoch.

O treinamento do modelo foi realizado sem a utilizagcdo de GPU, com 8 epochs,
batch size de 64 e o numero de 10 jobs finalizando o processo de treinamento em
aproximadamente 30 horas.

Verificando a performance do modelo treinado foi realizado o plot de um histo-
grama com a AUC (Area Under the Curve) da curva ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) de cada classe na avaliagdo do dataset de teste representado na Figura 4.
Todas as classes de emoc¢des obtiveram uma precisdo acima de 80%, com excecao
das classes Orgulho e Realizacao tendo apenas a primeira um impacto que pode ser
considerado significativo para este estudo. Pois o0 impacto que a classe da emocéao
proporciona é relativo ao seu valor apresentado na Tabela 3. Quanto maior o valor
absoluto do sentimento, maior o impacto que este causara, pois o sentimento é con-
siderado um indicativo da dindmica no valor do ativo. Desta forma, os sentimentos
com valores mais préximos a 10 e a -10 s&o considerados mais relevantes para este
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Figura 4 — Performance do Modelo
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Neste ponto, com o modelo gerado, € realizado o load do mesmo por uma
funcao do Tensorflow e este entao € utilizado para identificacdo das emocgdes presentes
nos tweets e posterior correspondéncia aos pesos que serdo utilizados na equagéao
de geracédo do score de predicdo da variacdo dos valores das criptomoedas conforme
descrito na secao 3.5.

3.9 RESULTADOS

Com toda a arquitetura desenvolvida o algoritmo foi executado gerando as pre-
dicoes para a volatilidade de cada criptomoeda (Bitcoin, Ethereum e Binance Coin).
Com os valores armazenados no banco de dados, foi selecionada uma amostra de
57 predi¢oes (19 para cada criptomoeda) das quais foram utilizadas para aplicagao
das métricas e verificacdo da performance de predi¢ao. Para realizar a comparacao
entre os indices gerados e os valores de mercado foi desenvolvido um algoritmo capaz
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de obter os dados da exchange Binance buscando pelo histérico de cotacdes para
cada criptomoeda. Para realizar a conexdao com a APl da exchange foi identificada a
biblioteca Python ccxt que fornece funcdes que facilitam a comunicagdo com a API de
diversas exchanges, dentre elas a Binance. Os dados fornecidos pela Exchange estao
em formato OHLCV que significam Open, High, Low, Close e Volume, correspondendo
as informacgdes de valor de abertura, maior valor, menor valor, valor de fechamento
e volume para cada janela de tempo. Estes dados sdo muito utilizados no mercado
financeiro sendo geralmente utilizados para formar graficos no estilo candlestick. A
janela de tempo definida para o formato OHLCV foi de uma hora.

3.9.1 Analise da Correlacao

Para realizar a comparacao, € esperado que o efeito das redes sociais no mer-
cado das criptomoedas (partindo do pressuposto de que hd um efeito neste sentido, ja
que este trabalho ndo investigou relacées de causalidade) possa ocorrer ap6s algum
tempo, sendo entdao executado o teste para diferentes janelas de tempo. Foram entao
determinados os intervalos de tempo de 0, 1, 2, 3, 6, 12, 24 e 48 horas para a aplicacao
das métricas e verificada a correlagcao dos scores gerados com a volatilidade de cada
criptomoeda como mostrado na Tabela 4. Deste modo, em sua execug¢do normal, o
algoritmo geraria predigcdes em loop, tendo a capacidade de gerar uma predi¢éo para
cada criptomoeda a cada dois minutos, essas predicdes serdo comparadas com 0s
valores de mercado em cada uma das janelas de tempo descritas.

Todas as etapas seguidas para a realizacdo da andlise dos resultados podem
ser observado na Figura 2. Para realizar a correlagéo entre os valores do score gerado
e os valores de mercado das criptomoedas foi necessario realizar o tratamento nos
dados. Primeiramente foi criada uma lista com 12 valores, com uma janela de tempo
de uma hora, com os valores de mercado contendo apenas o valor correspondente
ao momento atual do mercado, podendo, neste caso, ser utilizado os valores dos
parametros Open ou Close do formato OHLCYV, foi realizada a escolha do valor Open
para ser utilizado com referéncia. Para cada criptomoeda foram geradas 19 predicoes
sendo que as predicdes sdo geradas em loop constante, ndo havendo um horério
determinado para ocorrer. Desta forma os 19 scores foram organizados em uma janela
de tempo de 12 horas (conforme o horario que estes haviam sido gerados), sendo
feita a média dos scores quando havia mais de um score dentro da mesma janela de
uma hora. Por fim, chegou-se a uma unica lista de 12 valores de score e uma lista de
12 valores histéricos de mercado para cada intervalo de tempo (1, 2, 3, 6, 12, 24 e
48), conforme descrito na Tabela 4. Com as duas listas geradas, foi utilizada a funcéo
pandas.DataFrame.corr da biblioteca Pandas para gerar o grau de correlagao entre
os valores dos scores gerados e os valores historicos das criptomoedas extraidos da
Exchange.
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Tabela 4 — Datasets

Criptomoeda | Janela de tempo | Correlacao
Imediato 0.2374
1 hora 0.3961
2 horas 0.3647
Bitcoin 3 horas 0.2190
6 horas -0.5401
12 horas -0.0154
24 horas -0.1541
48 horas 0
Imediato -0.5382
1 hora -0.5484
2 horas -0.0356
Ethereum 3 horas 0.3210
6 horas -0.0511
12 horas -0.7175
24 horas -0.7609
48 horas 0
Imediato 0.0514
1 hora -0.2430
2 horas -0.6223
Binance Coin 3 horas -0.5531
6 horas 0.4022
12 horas 0.0982
24 horas 0.1298
48 horas 0

Como é possivel observar, a correlagcao entre os indices de predicao gerados
e os valores de volatilidade das criptomoedas é muito baixa, nao atingindo uma cor-
relagdo de 80% em nenhum momento, isso demonstra que o indice nédo reflete com
perfeicdo da dinamica do mercado cripto. A afericdo da correlacao foi realizada com
ambos os valores em escalas diferentes, o que nao interfere no resultado obtido para o
grau de correlagdo. Ainda assim, foi realizada uma comparacao direta entre os valores
produzidos com os valores histéricos do mercado, multiplicando o valor gerado pelo in-
dice por um valor escalar para que ambos os valores estejam na mesma escala. Essa
comparacgao revelou valores muito discrepantes, demonstrando a dindmica da relagéo
entre eles ja representada pelos valores de correlacdo. Desta forma, ficou claro que
o sistema n&o possui um grau preditivo suficiente para determinar valores absolutos,
contudo o indice ainda pode ter bons resultados preditivos com o desenvolvimento de
melhorias no sistema.
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Figura 6 — Acuracia
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Figura 7 — Precisao
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3.9.2 Analise da predicao de valorizacao ou desvalorizacao

Uma outra abordagem realizada foi a afericido de métricas de performance
considerando apenas a dire¢cao apontada pelo indice. Desta forma, para gerar as
métricas de acuracia, precisao recall e f1-score, foi considerada apenas a direcao
apontada pelo indice gerado, sendo os valores positivos um indicativo de valorizacao e
os valores negativos um indicativo de desvalorizacao da criptomoeda. Com os valores
transformados em indicacdes de valorizacdes ou desvalorizacdes, foi possivel criar
uma matriz de confusdo para cada criptomoeda e cada janela de tempo, segundo o
modelo exemplificado na Tabela 1 apresentada no Capitulo 2.

Como é possivel verificar, a matriz de confusdo nos fornece os dados de ver-
dadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos
negativos (FN) para cada predigcdo gerada em cada uma das oito janelas de tempo.
Desta forma € possivel realizar o calculo da acuracia para cada janela de tempo con-
forme mostrado na Figura 6. A acuracia nos mostra uma performance de predicao
que, para as trés criptomoedas, demonstra um aumento significativo com janelas de
tempo de 12 e 24 horas, mostrando também um claro declinio apds esse periodo.
Este mesmo movimento também é percebido nas métricas de precisdo demonstrado
na Figura 7, recall demonstrado na Figura 8 e f1-score demonstrado na Figura 9. E
importante destacar que os valores obtidos foram significativamente altos, em especial
quando consideramos a capacidade de predicdo de desvaloriza¢ao para a criptomoeda
Ethereum.
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Figura 8 — Recall
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Figura 9 — F1-Score
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A melhor performance preditiva com intervalos de tempo de 12 e 24 horas
chama a atencao para a possibilidade da influéncia das redes sociais no mercado
cripto se da apés algumas horas. E provavel também que o potencial preditivo das
redes sociais oscile em diferentes janelas de tempo, apresentando uma dinamica
propria. Esta possibilidade podera ser investigada em um trabalho futuro. Para que
outras possibilidades sejam investigadas futuramente, os resultados foram salvos no
banco de dados, possibilitando a aplicacdo de outras métricas e a geragao de outros
insights.

Os resultados obtidos demonstram uma capacidade preditiva do modelo que
chega a 55% de precisdo para o Bitcoin e a Binance Coin e 69% para o Ethereum.
O modelo demonstrou uma melhor performance em prever a desvaloriagao das crip-
tomoedas chegando a obter 100% de recall para o Ethereum e 85% para o Bitcoin e
Binance Coin. Todos estes valores sao referentes a janela de tempo de 12h, onde o
modelo demonstrou ter a melhor capacidade preditiva. Embora estes resultados se-
jam razoaveis, eles ainda apontam para a necessidade de melhor desenvolvimento
da capacidade preditiva do modelo, melhorando partes do processo ou combinando o
modelo com outros modelos de predicado que utilizem outras abordagens.

3.10 DISCUSSAO

O tema da predicao do valor de ativos no mercado financeiro é certamente um
tema complexo e ja vastamente explorado por diversas abordagens. Contudo, este
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estudo trouxe oportunidade de explorar diversas ferramentas tecnol6gicas no processo
de examinar uma abordagem viavel e que ainda possui oportunidades a serem explo-
radas de formas inovadoras, utilizando tecnologias ainda recentes no mercado. Para
as redes sociais foi possivel investigar formas de acesso ao seu conteudo, sendo iden-
tificada uma biblioteca que facilita o acesso a APl do Twitter e fornecendo funcbes que
permitem realizar buscas exploratdrias no contetudo da plataforma. As criptomoedas
em si ndo tiveram a sua tecnologia explorada neste trabalho, contudo a obtencéao dos
dados da exchange Binance permitiu a identificacdo da biblioteca ccxt que permite
uma facil conexdo com a APls das principais exchanges, assim explorando algumas
das tecnologias empregadas no mercado de criptomoedas. Por fim, o processo de trei-
namento de um modelo de IA e todo o tratamento dos dados das redes sociais gerou
uma valiosa oportunidade para explorar as novas tecnologias de PLN com dados de
redes sociais e aplicando analise de sentimentos no textos extraidos.

O estudo realizado neste trabalho demonstrou a possibilidade de uma facil
conexao com as redes sociais para a analise do seu conteudo e a aplicacao de técnicas
avangadas de andlise de sentimentos, podendo ser aplicadas em outros contextos.
Para a teoria econémica da Sabedoria das Massas (GOLUB; JACKSON, 2010), este
estudo apresenta uma pequena contribuicdo executando mais uma vez na pratica
0s seus conceitos. Deste modo, pequenas contribui¢cdes sao oferecidas em diversos
temas diferentes.

Embora, ao fim de todo o processo, este trabalho ndo gere resultados conclusi-
vOos, as métricas aplicadas revelam um forte potencial preditivo das redes sociais. Desta
forma, este indice pode n&o ser aplicado diretamente para a predicao da volatilidade
das criptomoedas, mas pode funcionar como uma variavel para integrar a outras fér-
mulas possiveis, sendo combinado com outras métricas do mercado financeiro. Sendo
assim, este trabalho se mostra como uma contribuigdo para um estudo maior sobre a
influencia das redes sociais no mercado de criptomoedas.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho foram avaliadas abordagens de aplicagao de PLN para predigcao
dos valores de volatilidade das criptomoedas utilizando como fonte de dados a analise
de sentimentos de textos extraidos da rede social Twitter. Para isso, foi levantado o
estado da arte na utilizacao de textos extraidos da web para calculo da predicao do
valor de ativos no mercado financeiro, utilizando como base uma revisao sistematica
do tema (NASSIRTOUSSI et al., 2014) e acrescendo a esta artigos e publicacdes mais
recentes relacionadas ao tema. Nas obras consultadas nao foi identificada nenhum
outro estudo que utilizasse 28 categorias de sentimentos para a analise de sentimentos
dos textos, sendo a maior parte dos estudos concentrada apenas na identificacao dos
sentimentos como positivo, negativo e neutro.

Para realizar o processamento dos dados do Twitter foi desenvolvido um pi-
peline que extrai os dados do Twitter utilizando a biblioteca tweepy para realizar a
conexao com a plataforma da rede social. Os dados foram pré-processados utilizando
a biblioteca spacy para realizar a formatagao do texto e a remocao de stop words e
0s emoticons foram removidos com a biblioteca Emoji. Para a analise de sentimentos,
foi treinado um modelo utilizando o dataset GoEmotions e o framework BERT com
a arquitetura Transformers, gerando um modelo capaz de reconhecer sentimentos
categorizando-os em 28 emoc¢des. Com o pipeline desenvolvido e capaz de processar
os textos e identificar as emocdes presentes associadas as criptomoedas, foi desen-
volvida uma tabela para conversao dos sentimentos identificados em valores e uma
funcdo para realizagdo do calculo de predigdo utilizando a média dos sentimentos
identificados e valores dos metadados fornecidos pelo Twitter.

Para aferir a performance do algoritmo foram obtidas informacdes sobre cota-
cbes das criptomoedas monitoradas (Bitcoin, Ethereum e Binance Coin) na exchange
Binance utilizando a biblioteca ccxt. Foi entdo gerada uma matriz de confusao para
cada valor de predicdo nas janelas de tempo de 0, 1, 2, 3, 6, 12, 24 e 48 horas,
sendo em seguida empregadas as métricas de correlacao, acuracia, precisao, recall e
f1-score para cada uma das janelas.

4.1 CONTRIBUICOES

Este trabalho contribui com a exploragéo da analise de sentimentos em textos
de redes sociais para sua utilizacdo na predicdo da volatilidade das criptomoedas,
realizando a identificagdo de sentimentos complexos segundo a taxonomia proposta
por Ekman (EKMAN, 1992). Algumas das tecnologias envolvidas neste trabalho séo
recentes e ainda possuem um vasto campo para serem exploradas, como € 0 caso
das criptomoedas e da aplicacao da arquitetura BERT em processos de PLN. Desta
forma, este estudo contribui com as investigagdes para a melhor compreensao sobre
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estas tecnologias utilizadas em conjunto. Além disso, 0 comportamento do mercado
de criptoativos e a utilizacdo massiva das redes sociais sao fendmenos recentes e a
sua andlise ainda traz ganhos para a compreensao destes fenbmenos.

Além das contribuices geradas pelo processo de desenvolvimento da aplicagéao,
ha ainda os resultados que demonstram um potencial preditivo das redes sociais
que pode ser potencializado realizando otimizagdes no processo e na ferramenta
desenvolvidos. Por fim, a andlise dos resultados oferece uma oportunidade de revisao
e melhoria do trabalho para outros interessados na atividade ou para trabalhos futuros.

4.2 TRABALHOS FUTUROS

Ao longo deste trabalho foram mencionados diversas oportunidades de traba-
Ihos futuros que este estudo pode gerar. Em relacédo as redes sociais, podemos citar a
inclusao de textos provenientes de outras fontes como Reddit e Quora e a utilizacédo
de textos em outros idiomas como o espanhol e o portugués. Sobre a andlise dos
resultados, € possivel utilizar como fonte de dados para afericdo da performance das
predicdes os valores de mercado das criptomoedas fornecidos por outras exchenges
como a Kraken e a Bitfinex, a aplicagdo de outras métricas de afericdo da performance
preditiva, utilizando ferramentas fornecidas pela econometria e a investigacao da rela-
cao de causalidade entre as redes sociais € 0 mercado de criptomoedas. Em relagao
as janelas de tempo utilizadas para a comparacao, € possivel realizar uma investigacao
para identificar se a melhor performance preditiva sempre ocorre apds 12h e 24h ou se
o intervalo de tempo com a melhor performance muda. Sendo este o caso, é possivel
investigar também se existe algum ciclo de sazonalidade para os intevalos de tempo
com a melhor performance preditivas.

Para os valores apresentados na Tabela 3, um trabalho futuro seria utilizar um
algoritmo de machine learning capaz de calcular o valor para pesos que apresentem a
melhor performance preditiva. Pois, como mencionado na se¢éo de Calculo do indice
de predicdo, os valores foram estabelecidos apenas como uma configuracéao inicial,
nao havendo um critério bem estruturado para que estes tenham a melhor performance
possivel. Além disso, um sistema de pesos para a reputacao dos usuarios também
pode ser desenvolvido, armazenando os ids das contas e criando uma variavel de
reputagdo onde o valor é incrementado conforme o usuario contribui mais para predi-
cOes assertivas e decrementando conforme ele erra. Desta forma a propria Equacéo
Equacao (1) pode ser revisada sendo acrescentada a variavel de reputacao assim
como outras variaveis de metadados providos pelas plataformas de redes sociais.

Para o treinamento do modelo, em um trabalho futuro pode-se explorar a pos-
sibilidade de utilizar uma técnica de transfer learning para aprimorar o modelo desen-
volvido com textos voltados para o mercado financeiro. Esta técnica é utilizada quando
se possui uma pequena massa de dados para treinamento de um modelo e um outro
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modelo que ja atende a necessidade geral, mas pode ter sua performance otimizada
em alguma situagdes especificas. Neste caso seria realizada a coleta e classificagao
dos sentimentos de uma massa de dados voltada para o mercado de criptomoedas
sendo esta massa de dados utilizada para retreinar o modelo atual utilizando transfer
learning e assim buscar uma melhora de performance na identificacao de sentimentos
relacionados ao mercado cripto.

Como pode ser observado, existem muitos desdobramentos possiveis para este
trabalho. Algumas das oportunidades de estudo mencionadas nesta se¢cao poderiam
gerar trabalhos muito extensos devido a sua complexidade. Isto se deve ao fato de
que o tema abordado neste trabalho ser vasto e frutifero, ainda carecendo de novos
estudos e investigacoes.
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